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Resumen

El estudio de la biodiversidad conlleva la observacién directa en el campo o analisis de imagenes,
suponiendo una carga en tiempo y esfuerzo para especialistas. En este contexto, este Trabajo Fin
de Grado aborda el disefio y aplicacién de un modelo de clasificaciéon disenado para imagenes de
fototrampeo.

Para su desarrollo, se ha utilizado un conjunto de 8000 imagenes de fototrampeo clasificadas
segun la especie que contiene: caballo, ciervo, gamo, humano, jabali, vaca, vacia y zorro. Como
modelos de clasificacién, se han utilizado dos redes neuronales convolucionales con dos niveles
de profundidad, MobileNetV2 (3.088.680 pardmetros) y otra red llamada Arquitectura de Crohn
(599.168 parametros). El entrenamiento, validacién y evaluacién de estas redes se llevé a cabo con
una distribucién del 80 %, 10 % y 10 % del conjunto respectivamente. La tasa de acierto de las redes
se situé entorno al 70%. Las distintas pruebas realizadas para analizar los resultados mostraron
que la principal causa de este bajo rendimiento se situaba en la dificultad inherente que presenta
la extraccién de conocimiento en las iméagenes tratadas, unido al nimero reducido de imagenes
disponibles. Esta conclusién se alcanzé tras aplicar las redes a una nueva base de datos de 21000
imédgenes y 15 clases diferentes donde los elementos de interés se muestran en primer plano y en
un entorno mas acotado. La tasa de acierto de las redes sobre esta base de datos de referencia fue
superior al 95 %.

En resumen, este estudio subraya la importancia de contar con un conjunto de datos de alta
calidad, ya que esto tiene un impacto directo y significativo en el rendimiento de las redes neurona-
les. Los resultados que se pueden lograr con una red estan intrinsecamente vinculados a la calidad
del conjunto de datos y las anotaciones disponibles.

Palabras clave: aprendizaje profundo, aprendizaje automatico, inteligencia artificial, procesamiento de

iméagenes, redes neuronales convolucionales, conjunto de datos.

Abstract

Biodiversity studies involve direct field observations or the analysis of images, which presents a
workload in terms of time and effort for specialists. In this context, this Bachelor’s Thesis addresses
the design and application of a classification model for camera trap images.

An 8000-image dataset from camera traps have been employed, classified by contained spe-
cies, including horse, deer, fallow deer, human, wild boar, cow, and fox. Two convolutional neural
networks were used as classification models: MobileNetV2 (3,088,680 parameters) and a network
named Crohn’s Architecture (599,168 parameters). Training, validation, and evaluation were ca-
rried out with an 80 %, 10 %, and 10 % split, respectively. The networks achieved an accuracy rate
of approximately 70 %. In-depth analysis unveiled the primary challenge of knowledge extraction
from these images due to their intrinsic complexity, amplified by the limited dataset size. This
observation materialized upon applying the models to a novel dataset containing 21,000 images
spanning 15 diverse categories. These images showcased the subject of interest prominently against
a controlled backdrop. The networks’ performance on this reference dataset significantly improved,
yielding an accuracy rate exceeding 95 %.

In summary, this study emphasizes the importance of having a high-quality dataset, as it di-
rectly and significantly impacts the performance of neural networks. The achievable results with a
neural network are inherently linked to the dataset’s quality and available annotations.

Key words: deep learning, machine learning, artificial intelligence, images processing, convolutional
neural networks, dataset.
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1. Propuesta de Proyecto

A continuacién se hace una presentacién del proyecto, recogiendo la motivacién detras de este,
los objetivos que lo impulsan y cémo se llevara a cabo.

1.1. Motivacién

Actualmente se vive el auge del campo de la informaética, més concretamente, del de la inteli-
gencia artificial. Mientras a lo largo de la historia, los seres humanos han tratado de entender como
piensan, el campo de la inteligencia artificial no sélo intenta comprender, sino que también intenta
construir entidades inteligentes [1].

Dentro de la inteligencia artificial hay varios campos tal y como se muestra en la Figura 1,
uno de los que mas repercusién tiene hoy en dia y en el que se busca y espera avanzar mas en los
préximos anos es el de visién por computador, visién artificial o computer vision.

Figura 1: Campos de la inteligencia artificial

Fuente: Elaboracién Propia

En el campo de la visién artificial, las maquinas se entrenan para extraer y comprender el con-
tenido de una imagen [2]. Este avance se ha vuelto posible gracias al aprendizaje profundo, también
conocido como deep learning, que permite que los modelos computacionales aprendan de un con-
junto de datos de entrenamiento, compuesto por imagenes clasificadas y etiquetadas manualmente,
y realicen predicciones en un conjunto de datos nuevo, que contiene imégenes sin etiquetar [3]. Este
enfoque se basa principalmente en la técnica de inteligencia artificial de redes neuronales.

La visién por computador, utilizada para el analisis de imagenes, ha demostrado su capacidad
para resolver problemas como la clasificacion, deteccién y segmentacion, ejemplificados en la Figura
2, vy se aplica en campos tan diversos como la medicina, la robética y la ecologia.



| E \r
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Single Object Multiple Objects

Figura 2: Ejemplo de clasificacién, deteccién y segmentacién

Fuente: https://medium.com/@kolungade.s/object-detection-image-classification-and-semantic-segmentation-using-aws-sagemaker-
elf768c8f57d

Dentro del campo de la ecologia, ha surgido un interés creciente en el uso del deep learning
para automatizar el analisis repetitivo de grandes cantidades de imagenes. Esto abarca desde la
identificacién de especies hasta la distincién del ntimero de individuos de diferentes especies, su
conteo y la deteccién de caracteristicas relevantes [4].

Este Trabajo Fin de Grado (TFQG) tiene como objetivo adentrarse en el campo de la inteligencia
artificial y su aplicacion en la ecologia. La motivacién central de este proyecto es abordar el desafio
del anélisis de imagenes de fototrampeo para lograr la clasificaciéon de diferentes especies.



1.2. Objetivos

Mediante la realizacién de este trabajo se plantea cumplir una serie de objetivos que, a conti-
nuacion, se detallan.

1.2.1. Objetivos de Formacion

= Introduccién al deep learning: Se realizard una introduccién al campo del deep learning,
abordando su definicion, su desarrollo histérico y su estado actual.

= Estudio tedrico del deep learning y Redes Neuronales: Se llevara a cabo un estudio tedrico de
los fundamentos del deep learning, profundizando en los conceptos y técnicas fundamentales
utilizadas en este campo. Se exploraran los fundamentos y conceptos clave del deep learning,
incluyendo arquitecturas de redes neuronales profundas, algoritmos de aprendizaje, aplicacio-
nes relevantes en diversos dominios y las diferentes etapas de las que se puede componer. Este
estudio tedrico proporcionard una base sélida para comprender el funcionamiento interno de
las redes neuronales profundas y su capacidad para aprender de manera automatica a partir
de los datos.

= Estudio tedrico de las Redes Neuronales Convolucionales: al ser el objetivo implementar y
aplicar una red neuronal de clasificaciéon de iméagenes, se profundizara en las redes neuronales
convolucionales. Se examinaran en detalle los diferentes tipos de capas presentes en las redes
neuronales convolucionales, asi como las arquitecturas y modelos utilizados en este contexto.
Ademsds, se estudiaran los algoritmos de entrenamiento y las estrategias de evaluacién para
mejorar el rendimiento del modelo.

= Estudio de la influencia del dataset: se analizard la influencia del dataset en los resultados de
la red neuronal. Se utilizara un dataset de clasificacién de verduras obtenido de Kaggle, que
ha sido utilizado en concursos para lograr el mejor accuracy posible. El objetivo es comparar
el rendimiento de diferentes redes neuronales en este dataset y demostrar cémo los resultados
pueden variar dependiendo del dataset utilizado.

1.2.2. Objetivos de Aplicacién al caso Practico
= Implementacion practica de algoritmos de deep learning para la clasificacién de imagenes.

= Obtenciéon y preparacién de los datos necesarios para los algoritmos a utilizar.

» Diseno y evaluacién del sistema de clasificacién de imégenes del dataset de animales (dataset
de un problema real de clasificacién).

» Diseno y evaluacién del sistema de clasificacién de imédgenes del dataset de verduras (dataset
preparado para el estudio de modelos de deep learning).

s BEvaluacién de la influencia de los diferentes datasets sobre los mismos modelos de redes
neuronales.

Con estos objetivos, el trabajo se centrard en intentar clasificar especies de animales en imagenes
de fototrampeo con Redes Neuronales Convolucionales. Los resultados esperados no son buenos por
los que se demostrara que los malos resultados se deben al dataset utilizado, un dataset sumamente
complejo y con informacion insuficiente para abordar el problema.



1.3. Hardware y Software
1.3.1. Hardware

Para poder conseguir los objetivos descritos, es necesario disponer de un equipo capaz de satis-
fascer las necesidades de los algoritmos, ya que una de las mayores exigencias de estos es la potencia
del hardware al requerir de una gran capacidad de célculo, que, ademas puede ser realizado de for-
ma paralela.

Para la implementacién de los modelos y el desarrollo de los modelos se usaréd el ordenador
portatil de la alumna. Mientras que para el entrenamiento y la experimentacién de las redes neuro-
nales finales se realizara en el ordenador de — debido a la alta capacidad de cémputo que requiere
una red para el entrenamiento.

1.3.2. Software

Con respecto al software, la implementacién de las redes neuronales y diferentes transformacio-
nes se haran en el lenguaje de Programacién Python 3.10. Este lenguaje ha sido escogido por la
gran popularidad de uso en aplicaciones de inteligencia artificial. Existen muchos frameworks que
contienen funcionalidades necesarias para la implementacién de modelos de deep learning.

< @Xnet Q Caffe2

Chainer

CNTK ¥ TensorFlow Keras

@ cruon  PYTHRCH theano

Figura 3: Frameworks para deep learning

Fuente: https://medium.com/apache-mxnet/a-way-to-benchmark-your-deep-learning-framework-on-premise-4{f7a0f475726

La eleccién del framework se puede basar en la calidad de la documentacion y el respaldo por
parte de la comunidad de usuarios que se dedican al desarrollo del deep learning.

El framework elegido es Tensorflow 2.0, que cuenta con una documentacién detallada y una
comunidad muy activa. Ademds incluye de forma nativa desde el framework Keras, que permite la
creacion de redes neuronales desde un alto nivel gracias a su estructura de capas de abstraccién.

Para la implementacién y el entrenamiento de estos modelos se hard uso de Pycharm y Jupyter
Notebook, que junto con herramientas de Python nos permitirdn crear un entorno de desarrollo
donde poder instalar las librerias necesarias para el desarrollo del trabajo tales como TensorFlow,
OpenCV, Numpy y otras.
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1.4. Organizaciéon del documento

Ademsds de este primer capitulo, en el cual se ha presentado la propuesta del proyecto, esta
memoria se ha estructurado en los siguientes capitulos:

= Capitulo 2, Introduccién al Deep Learning: En este capitulo se introduce el deep lear-
ning, sus antecedentes y el estado del arte.

s Capitulo 3, Redes Neuronales: En este capitulo se realiza una introduccién tedrica a las
técnicas de deep learning. La evolucion histérica, arquitecturas generales y las etapas de las
que se compone un algoritmo basado en redes neuronales.

= Capitulo 4, Redes Neuronales Convolucionales: Se profundiza en las técnicas de deep
learning que vamos a usar en este proyecto, las Redes Neuronales Convolucionales. Explicando
los diferentes tipos de capas y arquitecturas que ya se han utilizado.

= Capitulo 5, Introduccion al problema. Estado del arte: En este capitulo, se aborda
el problema propuesto de clasificacion de especies de animales en imégenes de fototrampeo
mediante el uso de CNN. Se explicard la motivacién detras de este problema y se realizara
un breve estado del arte para comprender como se ha abordado anteriormente.

s Capitulo 6, Materiales: En esta seccién, se presentan los materiales que fueron empleados
en el desarrollo de este estudio. Los materiales incluyen los recursos y conjuntos de datos
especificos que desempenaron un papel crucial en la experimentacién y evaluacion de los
modelos. Ademsds, se destacard la relevancia de cada uno de estos elementos en relacién con
los objetivos y resultados del estudio.

= Capitulo 7, Metodologia: A continuacion se va a presentar la metodologia utilizada para
los diferentes modelos. Se abordaran las arquitecturas de redes neuronales convolucionales
utilizadas en este proyecto, los hiperparametros utilizados, las técnicas de data augmentation,
el proceso de entrenamiento de los modelos, la optimizaciéon de parametros y, finalmente, se
presentaran las conclusiones y la seleccién de los modelos.

= Capitulo 8, Evaluacién: En esta seccion, se examinaran los resultados obtenidos por los
modelos previamente seleccionados, con un enfoque especial en la evaluacién de su rendimiento
en un conjunto de datos completamente desconocido para ellos: el conjunto de test.

s Capitulo 9, Aplicacién a un dataset de entorno controlado: Este capitulo se centra
en la aplicacién de los modelos desarrollados a un dataset de entorno controlado. Se analizara
como los modelos entrenados en el problema de clasificacion de especies de animales en imége-
nes de fototrampeo se desempenan en un contexto diferente y se discutiran los resultados y
las implicaciones de esta aplicacion.

= Capitulo 10, Conclusiones: En este tltimo capitulo, se presentardn las conclusiones gene-
rales del estudio. Se resumiran los hallazgos clave, se discutirdn las limitaciones y se ofreceran
recomendaciones para futuras investigaciones en este campo de estudio.
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2. Introduccién al Deep Learning

Antes de comenzar a abordar la creacién de sistemas basados en deep learning, en este capitulo
se ofrece, en su primer punto, una introduccion al deep learning que permite encuadrar esta disci-
plina como un campo especifico del machine learning.

A contiuacién, en el segundo punto de este capitulo se realiza un recorrido histérico.

Y, finalmente, en el tercer punto del capitulo, se realiza un estudio del estado del arte de esta
tecnologia, asi como a algunas de sus aplicaciones.

2.1. Contexto General

Un ordenador funciona con algoritmos, una serie de pasos ordenados que debe realizar para com-
pletar una tarea determinada. Debido a ello, para que un ordenador pueda resolver un problema,
debemos aportarle un algoritmo que lo solucione. Pero encontrar este algoritmo no es trivial. Por
este motivo surge el aprendizaje automatico o machine learning, como propuesta para encontrar
un algoritmo capaz de resolver un problema.

La inteligencia artificial pretende que la maquina procese la informacion y la factorice en deci-
siones basadas en lograr algtin resultado esperado.

El aprendizaje automaético o machine learning es un drea, dentro de la Inteligencia Artificial
(como se muestra en la Figura 4), que consiste en crear el algoritmo de manera que este sea capaz
de reconocer patrones en los datos sin que la persona que lo programe necesite especificar como el
algoritmo debe llevar a cabo todos los aspectos de este reconocimiento [5]. Asi se pretende que sea
el propio sistema el que encuentre el algoritmo para resolver el problema.

Figura 4: Posicionamiento de los conceptos de Inteligencia Artificial

Fuente: Elaboracién Propia

De este modo el machine learning requiere de varias etapas. En la Figura 5 se muestra el
proceso, pero de forma general se pueden distinguir dos:
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1. Entrenamiento: Genera un modelo a partir de unos datos de entrenamiento en el que se
estudian los patrones de los datos.

2. Inferencia: A partir del modelo generador en la etapa anterior, se somete a nuevos datos y
se obtienen resultados.

. =1

Figura 5: Proceso de machine learning

Fuente: Elaboracién Propia

El machine learning engloba una gran variedad de algoritmos con diferentes propésitos. Segin
cémo se aborde el problema, existen diferentes tipos de aprendizaje, ejemplificados en la Figura 6:

= Aprendizaje supervisado: En este enfoque, se cuenta con informacién previa que asocia
ciertos datos con resultados conocidos. El objetivo es encontrar una funcién que pueda predecir
o aproximar estos resultados a partir de los datos disponibles.

e Clasificacién: Se aplica cuando los resultados a predecir son categorias o etiquetas
especificas, es decir, variables categdricas.

e Regresién: Se utiliza cuando los resultados a predecir son valores numéricos continuos.

s Aprendizaje no supervisado: En este caso, no se dispone de informacién que vincule
los datos con resultados conocidos. El objetivo principal es descubrir patrones o estructuras
intrinsecas en los datos.

e Clustering o agrupamiento: Se emplea para dividir las entradas en grupos que com-
parten caracteristicas comunes.

= Aprendizaje por refuerzo: Este enfoque implica un agente que interactia con un entorno.
Las acciones del agente tienen impacto en la informacién proporcionada por el entorno al
agente, lo que permite al agente aprender a través de la retroalimentacién de sus propias
acciones.

Ademsds, también podemos distinguir diferentes algoritmos, entre los méas conocidos se encuen-
tran:

» Regresién Lineal (Linear Regression): Es un algoritmo utilizado para la regresién, donde
se busca encontrar la mejor relacién lineal entre una o varias variables independientes y una
variable dependiente. El modelo de regresién lineal busca minimizar la diferencia entre los
valores predichos y los valores reales a través de una linea recta [6].
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Figura 6: Ejemplo de, de izquierda a derecha, clasificacion, regresion y clustering

Fuente: Elaboracién Propia

Arboles de Decisién (Decision trees): Puede ser utilizado tanto para la regresién co-
mo para la clasificacién. Se genera un modelo representado con la estructura de un arbol.
Comienza por la raiz y se mueve hacia los nodos hasta que una prediccién puede ser hecha
(7).

KNN (K-nearest neighbors): Puede ser utilizado tanto para la regresién como para la
clasificacion. Consulta los k vecinos més cercanos, es decir, los k patrones de entrenamiento
més similares [8].

SVM (Support Vector Machines): Utilizado para la clasificacién. Genera un modelo
buscando la linea que mejor separa los datos de entrenamiento en diferentes clases [9].

Redes Neuronales (Neural Networks): Las redes neuronales pueden ser utilizadas tanto
para clasificacion como para regresion. El modelo es generado a partir de un grafo formado
por el modelo matematico de las neuronas bioldgicas. Las redes neuronales tienen la capacidad
de aprender y reconocer patrones complejos en los datos, lo que las hace adecuadas para una
amplia gama de problemas [10].

Dentro del campo del aprendizaje automético (machine learning), se encuentra una rama co-
nocida como redes neuronales, que se basa en el estudio y desarrollo de algoritmos capaces de
aprender y encontrar patrones en los datos. Estos algoritmos se inspiran en las neuronas bioldgicas
y se organizan en capas, formando lo que se conoce como redes neuronales artificiales [11].

Una red neuronal tipica consta de tres tipos de capas:

1.

Primera capa: Capa de entrada, recibe los datos iniciales y los transmite a las capas ocultas
para su procesamiento.

Capas ocultas o hidden layers: Multiples capas que realizan operaciones matematicas
sobre los datos de entrada, extrayendo caracteristicas y generando representaciones mas abs-
tractas.

Ultima capa: Capa de salida que devuelve los valores que la red produce como resultado
final.

El deep learning se refiere al uso de redes neuronales profundas, es decir, redes con multiples
capas ocultas, para resolver problemas complejos. El perceptron multicapa es considerado el modelo
bésico de deep learning, ya que con tan solo dos capas se puede obtener un aproximador univer-
sal de funciones [12]. Aunque en teoria es posible aproximar cualquier funcién con una sola capa
oculta, en la préactica se requieren un numero excesivamente elevado de neuronas, lo cual puede
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ser computacionalmente costoso. Por ello, se prefiere aumentar la profundidad de la red, anadiendo
mas capas ocultas, lo cual permite resolver problemas con un menor ntmero total de neuronas.

Estos algoritmos basados en deep learning se caracterizan por, al necesitar muchos parametros
para ajustar, necesitar una gran cantidad de datos de entrenamiento y un sistema con gran capa-
cidad de procesamiento. Estos problemas han dado lugar al desarrollo de otras disciplinas como el
Big Data para resolver los problemas de almacenamiento de gran cantidad de datos. Y, por otro
lado, el desarrollo de GPUs con mayor capacidad de cémputo. Ademéds se fundamentan en, como
se menciond anteriormente, las redes neuronales. Asi que para hablar de los algoritmos también se
debe hablar de la arquitectura de estas. En la seccién 3.1.3 se mencionan y explican algunas de las
arquitecturas mas populares.

Durante los primeros anios de investigacién en redes neuronales, existia un gran interés en uti-
lizar redes neuronales muy profundas para incrementar la capacidad de las redes. Sin embargo, el
entrenamiento de redes neuronales profundas era un desafio debido a las limitaciones de capacidad
de procesamiento y algoritmos de entrenamiento. No fue hasta 2006 cuando Geoffrey E. Hinton,
Simon Osindero y Yee-Whye Teh lograron entrenar redes con un niimero mucho mayor de capas que
las entrenadas previamente, lo cual impulso a otros investigadores a adentrarse en el entrenamiento
de redes neuronales més profundas. Este hito en el campo de las redes neuronales profundas condu-
jo al término deep learning para referirse especificamente al entrenamiento de redes mas profundas
que las entrenadas hasta ese momento [13].

En resumen, el deep learning aprovecha las redes neuronales profundas para aprender y descubrir
patrones complejos en los datos. Mediante capas ocultas adicionales, las redes neuronales profundas
pueden representar caracteristicas y relaciones més abstractas, permitiendo resolver problemas mas
complejos con un menor numero de neuronas. El desarrollo de algoritmos de entrenamiento mas
eficientes y el aumento en la capacidad de procesamiento han impulsado el avance y aplicacion del
deep learning en diversos campos.

La Figura 7 muestra un ejemplo de estructura béasica de una red neuronal.

Capa de entrada Capas Ocultas Capa de salida

Figura 7: Ejemplo de una posible estructura béasica de una red neuronal

Fuente: Elaboracién Propia

A continuacién se repasara la historia del deep learning a través del tiempo y los avances que
han llevado al estado actual de este.

15



2.2. Antecedentes

Como se explicéd en la seccién anterior, para hablar del deep learning, primero hay que hablar
del machine learning y, por supuesto, de la inteligencia artificial.

El estudio del deep learning y las redes neuronales tiene su origen en la ambicién del ser humano
de construir un sistema informético que simule el cerebro humano. Para construir un sistema de
este tipo se requiere la comprension de la funcionalidad de nuestro sistema cognitivo.

Aristételes fue el inicio del Asociacionismo, que es una teoria que establece que la mente es
un conjunto de elementos que se organizan como asociaciones entre estos elementos. Inspirado en
Platén, Aristételes examind los procesos de memoria y el recuerdo y cred las leyes de asociacién [14].

En aquellos tiempos Aristételes las denominé como sentido comun. Hoy en dia atn sirven como
las suposiciones fundamentales de los métodos de machine learning. Esta teoria del Asociacionis-
mo fue posteriormente apoyada y reforzada por otras personas del ambito filoséfico como Tommas
Hobbes, John Locke o David Hartley, quien hizo el Asociacionismo popular [15].

En el ano 1936 Alan Turing publica un estudio [16] donde describe las mdquinas de Turing,
que formalizan el concepto de algoritmo, y que es considerado como el comienzo de la computacién
moderna.

En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts presentan un modelo matematico de las neuronas
bioldgicas, considerado como el primer trabajo en el campo de la inteligencia artificial, aunque el
término ain no se usaba y no existia, esto fue la base de las redes neuronales artificiales [11].

Volviendo al Asociacionismo, es relevante mencionar que, ademas de David Hartley, Alexander
Bain contribuy6 con ideas fundamentales para la Regla de Aprendizaje de Hebbian. Esta regla
establece una relacién entre el proceso de memoria asociativa y la distribucién de la actividad en
grupos neuronales. Asi describié una estructura que es muy parecida a la configuracién actual de
las redes neuronales: una neurona individual resume la estimulacion de otra al seleccionar neuronas
conectadas en el mismo grupo.

En 1949 se desarrolla la Regla de Aprendizaje de Hebbian, que viene de Donald O. Hebb. De
aqui viene Cells that fire together, wire together, neuronas que se activan juntas, se conectan juntas.

7 Cuando un azxén de la célula A estd lo suficientemente cerca como para excitar una célula
B y participa repetida o persistentemente en activarla, se produce algin proceso de crecimiento o
cambio metabdlico en una o ambas células de tal manera que, como eficiencia, como una de las
células disparando B, se incrementa”

Esto puede ser escrito matematicamente y en un lenguaje de machine learning como:

Aw;j = nxiy

donde Awj es el campo de los pesos de la neurona i, y es la respuesta postsinaptica, la senal
de entrada es xj, y 77 es la tasa de aprendizaje.

La Regla de Aprendizaje de Hebbian establece que la conexién entre dos unidades debe fortale-
cerse a medida que aumenta la frecuencia de las co-ocurrencias de estas dos unidades. El problema
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es que a medida que aparecen mas co-ocurrencias, los pesos de las conexiones siguen aumentando

v los pesos de una senal dominante aumentaran exponencialmente. Esto se conoce como la inesta-
bilidad de la Regla de Aprendizaje de Hebbian [17].

Posteriormente, en 1950, Turing plantea la pregunta spuede pensar una mdquina?. Presentando
el Test de Turing, una prueba para determinar si una maquina es inteligente o no [18].

En 1956 fue utilizado el término inteligencia artificial por primera vez. Fue en la conferencia
Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence de John McCarthy [19].

En 1959 Frank Rosenblatt desarrolla el perceptron. En vez de centrarse en los aspectos biologicos
traté de construir un dispositivo electrénico. El pereptron es considerado la primera red neuronal
artificial con capacidad de aprender. Se puede ver su arquitectura en la Figura 9 [12].

Msés tarde, se desarrolla el modelo Adaline, siendo la primera red neuronal aplicada a un proble-
ma real, con la novedad de corregir los pesos durante el entrenamiento en base al error que cometia

[20].

Al mismo tiempo, empiezan a aparecer algunos de los algoritmos ma&s populares en machine
learning y que permitieron trabajar con problemas de clasificacién y reconocimiento de patrones.

En 1969 Minski y Papert estudian el poder de representacién lineal. Esto es que el perceptron
es fundamentalmente una funcién linear de sefiales de entrada. Por lo tanto, se limita a representar
limites de decisién lineales como las operaciones l6gicas NOT, AND u OR, sin embargo, no puede
representar cuando se requiere un limite de decisién mas sofisticado, como con la operacién légica
XOR. Esto hizo que se perdiera el interés en las redes neuronales y las investigaciones en el campo
de la inteligencia artificial y redes neuronales se vieran muy reducidas [21].

Sin embargo, algunos investigadores siguieron desarrollando el campo, es el caso de Paul Werbos,
que en 1974 introduce lo que hoy se conoce como backpropagation cuando introduce la propagacion
hacia atrds de errores en el proceso de entrenamiento de una red neuronal artificial [22].

En los anos 80 el interés por las redes neuronales artificiales vuelve y, en 1980, Kunihiko Fukushi-
ma establece una red neuronal que sirve de inspiracion para las redes neuronales convulocionales,
el Neocognition [23].

En 1986, David Rumelhart, Ronald Williams y Geoffrey Hinton publicaron un articulo en el
que redescubrian el algoritmo backpropagation. En él demostraban que se podia entrenar una red
neuronal con muchas capas ocultas de forma eficaz con este método y aprendez funciones no linea-
les. Asi quedaban superadas las limitaciones del perceptron [24].

Yann LeCun en 1989 llevo a cabo una aplicacién practica del algoritmo backpropagation mos-
trando la posibilidad de llevar redes neuronales profundas a la practica. A esta red la denominé
LeNet que clasificaba digitos escritos a mano [25].

En 2006, Geoffrey Hinton utiliza por primera vez el término deep learning. Asi comienza la

era del deep learning. Y en 2012 introdujo el Dropout, una manera eficiente de entrenar las redes
neuronales.
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En 2012, un grupo de estudiantes de doctorado con la supervisién de Geoffrey Hinton presentan
la red neuronal concolucional Alexnet a la competicién Imagenet [26]. Esta competicién consiste
en el etiquetado de imégenes con muchas clases e imagenes de entrenamiento. Esta red consiguié
un accuracy del 63,3% .

Actualmente, la mejor red sobre ImageNet es CoCa. Con un accuracy del 91 % [27].

A continuacién, se repasara el estado actual del deep learning.
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2.3. Estado actual

La arquitectura de red neuronal convolucional conocida como AlexNet marcé un hito signifi-
cativo en el campo del aprendizaje profundo y la visién por computador. Fue presentada por un
grupo de estudiantes de doctorado supervisados por Geoffrey Hinton en la competicién ImageNet
en 2012 [26]. AlexNet logré un impresionante rendimiento al obtener una precisién del 63.3 % en la
clasificacién de imédgenes, superando a las propuestas anteriores. Este logro senté las bases para una
carrera en la investigacién y el desarrollo de nuevas arquitecturas de Redes Neuronales Convolucio-
nales (Convolutional Neural Networks, CNN) que buscan superar los resultados de AlexNet. Desde
entonces, se han propuesto y desarrollado numerosas arquitecturas mejoradas, como VGGNet,
GoogLeNet, ResNet y muchas otras, que han logrado una mayor precisién en el reconocimiento de
imédgenes y han ampliado la capacidad de las CNN para abordar una amplia variedad de problemas.

Ademss, la incorporacién de nuevas técnicas de entrenamiento, como el aprendizaje por trans-
ferencia, que aprovecha los conocimientos previos de una red entrenada en una tarea relacionada,
ha sido crucial. Esto permite que en lugar de entrenar desde cero, la red inicialmente aprenda
caracteristicas generales, como bordes, formas y texturas, que son utiles en muchas tareas de visién
por computador. Luego, se realiza un ajuste fino en el conjunto de datos objetivo para adaptar
estas caracteristicas generales a las particularidades de la tarea especifica, lo que acelera el proce-
so y supera la falta de datos. Esto ha contribuido significativamente a los avances en visién por
computadora y reconocimiento de imagenes.

Ademas, las CNN han demostrado ser mas precisas que los expertos humanos en tareas relacio-
nadas con la visién como la deteccion de anomalias en imagenes satelitales o la presencia de danos
en la infraestructura después de un desastre natural.

Hay muchos sistemas en los que se estan usando algoritmos de deep learning hoy en dia, algunos
de los sistemas maés recientes y que mas impacto han tenido son:

= Copilot: Asistente inteligente para ayudar a desarrollar cédigo.
= Dalle-2: Sistema para crear imagenes a partir de una descripcién escrita.

= chatgpt: Sistema de chat inteligente.

En los ultimos anos, el deep learning ha experimentado un gran avance en la investigacién y en
el desarrollo de nuevos algoritmos. Algunos de los més notables son:

» Algoritmos de Convolutional Neural Networks (CNN): tareas de visién artificial y
reconocimiento de imégenes.

» Algoritmos de Recurrent Neural Networks (RNNSs): procesamiento de secuencias de
datos, como audio y texto.

» Algoritmos de Generative Adversarial Networks (GANSs): generacién de imédgenes y
contenido de alta calidad a partir de datos de entrenamiento.

= Algoritmos de Transformer: han revolucionado el proceso de andlisis de texto y han
mejorado la eficiencia en tareas de traducciéon automatica y resumen de texto.

= Algoritmos de Reinforcement Learning: permiten el aprendizaje automatico de tareas
complejas a través de la retroalimentacion y la toma de decisiones basadas en recompensas.
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El acceso abierto en Internet a contenido relacionado con el deep learning ha impulsado su
rapido desarrollo al permitir una colaboracién abierta y el acceso a diversos recursos y tecnologias,
fomentando asi la investigacién y el avance en este campo.

En la Figura 8 se recoge el panorama del Machine Learning en la actualidad. Se puede apreciar
cémo ésta tecnologia estd dando lugar a empresas que ayudan a su desarrollo. Algunas de las
empresas mas relevantes en el desarrollo del Machine learning y Deep Learning son NVIDIA,

OpenAl o DeepMind.
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Figura 8: Panorama del Machine Learning en la actualidad

Fuente: [28]

Como se ha mencionado anteriormente, las redes neuronales requieren una gran capacidad de
computo y de almacenamiento, es decir, hardware. Por eso el desarrollo de esta tecnologia es tam-
bién muy importante.

Durante los dltimos anos se ha vivido una explosiéon en el desarrollo de sistemas basados en
Deep Learning. Aun asi queda un largo recorrido para acelerar el entrenamiento de las redes y
conseguir buenos resultados con menos datos de entrenamiento.

Atn no es posible conocer bien las limitaciones que presenta el Deep Learning, pero se estd desa-

rrollando de forma exponencial utilizando el funcionamiento del cerebro humano como inspiracién
para esta técnica, sin saber bien cémo funciona éste.
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3. Redes Neuronales

En este capitulo se presentan el estudio de los conceptos tedricos necesarios para poder entender
y utilizar las redes neuronales.

En su primer punto, una introduccién a los fundamentos teéricos.

A continuacién, en el segundo punto, se expondré el desarrollo de redes neuronales, con sus
etapas.

3.1. Fundamentos Tedricos

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional inspirado en el funcionamiento
del cerebro humano y su sistema nervioso. Estas redes estdn compuestas por unidades de proce-
samiento interconectadas, llamadas neuronas artificiales o nodos, que trabajan en conjunto para
resolver problemas complejos de aprendizaje automaético.

El objetivo fundamental de una red neuronal es aprender a partir de los datos para realizar
tareas como clasificacién, reconocimiento de patrones, prediccién, entre otras. A través del proceso
de entrenamiento, la red neuronal ajusta los pesos y las conexiones entre las neuronas, de manera
que pueda realizar inferencias y tomar decisiones basadas en la informacion que recibe.

Una de las caracteristicas clave de las redes neuronales es su capacidad para aprender de forma
no lineal y adaptativa. A diferencia de los enfoques tradicionales de programacién, donde se definen
reglas y algoritmos especificos, las redes neuronales pueden aprender automéaticamente a partir de
datos y generar modelos que generalizan a datos no vistos previamente.

En esta seccién, exploraremos los fundamentos de las redes neuronales, comenzando con el
Perceptrén como uno de los modelos més simples. Analizaremos su estructura, su proceso de en-
trenamiento y sus aplicaciones iniciales. Posteriormente, nos adentraremos en arquitecturas mas
complejas, como las redes neuronales convolucionales o las redes recurrentes, que han demostrado
un gran rendimiento en tareas de visién por computador. También discutiremos la importancia
de las funciones de activacién y otras técnicas utilizadas en el disefio y entrenamiento de redes
neuronales.

3.1.1. Perceptrén

El Perceptréon es uno de los modelos mas bésicos y fundamentales en el campo de las redes
neuronales. Fue inicialmente propuesto por McCulloch y Pitts en el afio 1943 [11], como un mo-
delo matematico de una neurona artificial, inspirandose en la estructura y funcionamiento de la
neurona bioldgica. En honor a sus creadores, también se le conoce como la neurona de McCulloch-
Pitts. Posteriormente, Frank Rosenblatt [12], realiza aproximacién matemadtica pero tratando de
construir un dispositivo electrénico. Se le considera el primer modelo de neurona artificial. Aunque
es un modelo simple, senté las bases para el desarrollo posterior de redes neuronales mas complejas.

El perceptrén es un modelo de clasificacién binaria que toma varias entradas y produce una
unica salida. Cada entrada se multiplica por un peso correspondiente, y luego se realiza una suma
ponderada de estas entradas ponderadas. Los pesos de las neuronas representan la importancia o
influencia que cada entrada tiene en la salida del perceptréon. La salida del perceptrén depende de
si el resultado de la suma ponderada supera o no un umbral establecido. Esta salida binaria se
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utiliza para clasificar los datos de entrada en dos categorias distintas [12].

A continuacion se presenta un ejemplo basico para ilustrar el funcionamiento del perceptron
basado en el perceptrén de la Figura 9.
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wy
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X2 Y
W

X

Figura 9: Perceptron

Fuente: Elaboracién Propia

Supongamos que tenemos un perceptrén con las siguientes entradas y pesos:
rl=1 wl = 0,5 z2=0 w2 =—1 z3=1 w3 = 0,8
Ademds, consideremos que el umbral 0 es igual a 0.2.

1. Se proporcionan las entradas binarias: 1 =1, 22 =0, x3 = 1.
2. Se multiplican las entradas por sus respectivos pesos: (1 x 0,5) + (0 x —1) + (1 x 0,8) = 1,3.
3. La suma ponderada total es 1.3.

4. Se compara la suma ponderada con el umbral: 1,3 > 0,2. Como se cumple esta condicién, la
neurona se activa y produce una salida de 1.

5. Por lo tanto, el resultado de y es una clasificacién binaria, donde y = 1.

A pesar de su simplicidad, el Perceptron ha demostrado ser efectivo en una variedad de proble-
mas de clasificacién linealmente separables. Sin embargo, tiene limitaciones significativas, ya que
no puede manejar problemas no lineales ni aprender funciones complejas. Estas limitaciones dieron
paso al desarrollo de arquitecturas més complejas, como las redes convolucionales, o las recurrentes,
que permiten el aprendizaje de representaciones mas sofisticadas y la resolucion de problemas mas
desafiantes.

En las siguientes secciones, se exploraran las funciones de activacién, que son fundamentales
para el funcionamiento de las redes neuronales, asi como las arquitecturas mas complejas que han
surgido a partir del Perceptron.

3.1.2. Funciones de Activacion

En el campo de las redes neuronales, tanto el perceptréon como las funciones de activacién des-
empenan un papel fundamental en el funcionamiento de estos modelos. Mientras que el perceptrén
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es un modelo basico de clasificacién binaria que utiliza una combinacion lineal de entradas y pesos
para producir una salida, las funciones de activacién permiten introducir no linealidad en el mo-
delo, lo cual resulta crucial para el aprendizaje y la representacion de relaciones complejas entre
variables de entrada y salida [12].

Aunque el perceptrén es efectivo en problemas de clasificacién linealmente separables, presenta
limitaciones para manejar problemas no lineales y aprender funciones complejas. La introduccion
de funciones de activacion en las redes neuronales es lo que permite superar estas limitaciones al
agregar capacidades de modelado no lineal.

Una red neuronal es un modelo mas complejo que consiste en la interconexién de multiples
perceptrones y capas de neuronas. Cada neurona en una red neuronal recibe entradas ponderadas
y aplica una funcién de activacién a la suma ponderada. Las funciones de activacién se encargan
de introducir no linealidad en cada neurona, lo cual permite que la red pueda aprender representa-
ciones mds sofisticadas y resolver problemas no lineales [10].

Por eso las funciones de activacion son esenciales en las redes neuronales, incluyendo el per-
ceptron, ya que permiten la incorporaciéon de no linealidad en el modelo, lo cual es crucial para
aprender y representar relaciones complejas entre variables de entrada y salida. Estas funciones
juegan un papel fundamental en el funcionamiento de las redes neuronales, permitiendo que sean
capaces de resolver una amplia gama de problemas, incluyendo aquellos que no son linealmente
separables.

Existen diferentes tipos de funciones de activacién utilizadas en las redes neuronales, cada una
con sus propias caracteristicas y propiedades. A continuacién, se presentan algunas de las funciones
de activacién méas comunes:

Funcién identidad La funcién identidad, también conocida como funcion lineal, es una de las
funciones de activacién més simples. Esta funcién mapea directamente la entrada a la salida sin
realizar ninguna transformacion. Matematicamente, se define como:

flz) == (1)

La funcién identidad es comunmente utilizada en capas de salida cuando se desea obtener una
salida sin ninguna modificacién adicional. Adema4s, esta funcién es diferenciable en todo su dominio,
lo que la hace compatible con algoritmos de aprendizaje basados en el cdlculo de gradientes.

Funcién Escalén La funcién escalén, también conocida como funciéon de Heaviside, es una fun-
ciéon de activacion binaria que asigna un valor de salida de 1 si la entrada es mayor o igual a un
umbral definido, y un valor de salida de 0 si la entrada es menor que ese umbral. Matematicamente,
se define como:

1 siz>0
f(z) = . (2)
0 siz<0
La funcién escalén es una de las funciones de activacion més simples y fue utilizada en los
primeros modelos de perceptréon. Sin embargo, esta funciéon no es diferenciable en el punto de
transicion, lo que dificulta el uso de algoritmos de optimizacion basados en gradientes.
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Funcién Sigmoide La funcién sigmoide, es una funcién suave que produce una salida continua
en el rango de 0 a 1. Matematicamente, se define como:

f@) = 1 g

La funciéon sigmoide es utilizada principalmente en problemas de clasificaciéon binaria, donde se
busca asignar una probabilidad a cada clase. Sin embargo, esta funcién tiene algunas limitaciones,
como la tendencia a saturar en los extremos de su rango, lo que puede dificultar el entrenamiento
de la red.

Funcién Tangente Hiperbdlica (Tanh) La funcién tangente hiperbdlica, también conocida
como tanh, es una funcién de activacién que mapea la entrada a un rango entre -1 y 1. Matemati-
camente, se define como:

et —e "
flz) = prp— (4)
La funcién tanh es una version escalada y desplazada de la funcién sigmoide, y al igual que
esta ultima, es 1til en problemas de clasificaciéon binaria. A diferencia de la funcién sigmoide, la
funcién tanh tiene un rango simétrico y puede tomar valores negativos, lo que la hace adecuada

para problemas en los que se requiere una respuesta tanto positiva como negativa.

Funcién Unidad Lineal Rectificada (Rectified Linear Unit (ReLU)) La funcién ReLU es
una funcién no lineal ampliamente utilizada en redes neuronales. Esta funciéon produce una salida
de 0 si la suma ponderada de las entradas y los pesos es menor que cero, y una salida lineal igual
a la entrada si es mayor o igual a cero. Matematicamente, se define como:

f(z) = max(0, z) ()

La funcion ReLU es especialmente 1itil en redes neuronales profundas debido a su capacidad para
superar el problema del desvanecimiento del gradiente. Ademds, esta funcién es facil de calcular y
no tiene restricciones en su rango de valores.

Funcidén Softmax La funcién softmax es una funcién de activacion utilizada comtinmente en la
capa de salida de una red neuronal para problemas de clasificacién multiclase. Esta funcién toma
como entrada un vector de valores reales y produce un vector de probabilidades, donde cada ele-
mento del vector representa la probabilidad de pertenecer a una clase especifica. Mateméaticamente,
la funcién softmazx se define como:
evi
softmax(x;) = =7—— 6
( 1) 2?21 e ( )
La funcién softmax garantiza que la suma de todas las probabilidades sea igual a 1, lo que per-
mite interpretar las salidas de la red como distribuciones de probabilidad. Esto facilita la seleccion
de la clase con mayor probabilidad como la prediccién final. Se utiliza para transformar las salidas
lineales de la red en probabilidades para cada clase [10].
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3.1.3. Arquitecturas

En el campo de las redes neuronales, existen varios tipos de arquitecturas que se han desa-
rrollado para abordar diferentes tipos de problemas y aprovechar las caracteristicas especificas de
los datos. A continuacién, se presentan algunos de los tipos de arquitecturas ampliamente utilizadas.

Estas arquitecturas se pueden diferenciar, segiin el enfoque para el problema a solucionar, por:
s Capas de la red

= Numero de capas

= Nuimero de neuronas que hay en cada capa

= Tipo de neuronas que hay en cada capa

A continuacién, en la Figura 10 se presentan algunos tipos comunes de redes neuronales junto
con una breve explicacion de cada uno:
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» Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Network (RNN)): Las Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) son arquitecturas diseniadas para modelar datos secuenciales,
como texto o series temporales. Las RNN tienen conexiones recurrentes que les permiten
mantener una memoria interna, lo que las hace adecuadas para tareas de procesamiento
secuencial. Las RNN tienen una distribuciéon de capas en forma de bucle, donde la salida de
una capa se retroalimenta como entrada en la siguiente capa. Las capas en una RNN pueden
ser recurrentes, utilizando una funcién de activaciéon como la funcién de activacién recurrente
(tanh) o la unidad LSTM (Long Short-Term Memory). Las RNN se utilizan en aplicaciones
como el procesamiento de lenguaje natural, la traduccién automatica y la generacién de texto
[10]. En la Figura 11 se muestra un ejemplo de una RNN.

Figura 11: Recurrent Neural Network

Fuente: Elaboracién Propia

» Auto Encoder (AE): Los Autoencoders (AE) son arquitecturas utilizadas para el apren-
dizaje no supervisado y la reduccion de dimensionalidad. Estdn compuestos por dos partes
principales: el codificador, que transforma los datos de entrada en una representacién latente
de menor dimension, y el decodificador, que reconstruye los datos de entrada a partir de la
representacion latente [29]. Los AE tienen una distribucién de capas en forma de “V”’, don-
de las capas de la parte codificadora disminuyen gradualmente la dimensionalidad, mientras
que las capas de la parte decodificadora aumentan la dimensionalidad. Las capas en un AE
pueden utilizar diversas funciones de activacién, como la funcién ReLU en las capas ocultas y
la funcién sigmoide en la capa de salida. Los AE se utilizan en aplicaciones como la deteccion
de anomalias, la compresiéon de datos y la generacién de imagenes [30]. En la Figura 12 se
muestra una posible estructura de un AE.

Figura 12: Autoencoder

Fuente: Elaboracién Propia
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» Red Adversaria Generativa (Generative Adversarial Network (GAN)): Las GAN
son arquitecturas utilizadas para generar nuevos datos sintéticos que se asemejen a un con-
junto de datos de entrenamiento dado. Constan de dos partes: el generador, que crea nuevos
datos, y el discriminador, que intenta distinguir entre los datos reales y los datos generados.
Ambas partes se entrenan de forma adversarial, mejorando continuamente sus habilidades
a medida que compiten entre si. Pueden tener una distribucidon de capas similar a los AE,
con capas de codificacién y decodificacion en el generador, y capas de discriminacién en el
discriminador. Las capas pueden utilizar funciones de activacion como la funcién ReLU en
las capas ocultas y la funcién sigmoide en la capa de salida del discriminador. Las GAN se
utilizan en aplicaciones como la generacién de imagenes realistas, la mejora de imagenes y la
sintesis de voz [31]. En la Figura 13 se muestra una posible estructura de una GAN.

- - Discriminador
{10 _®
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e 9 9

Generador \’ ,:’ X
) | @\
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L

Figura 13: Generative Adversarial Network

Fuente: Elaboracién Propia

» Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Network (CNN)): Las
CNN son arquitecturas disenadas especificamente para el procesamiento de datos estruc-
turados, como imégenes y videos. Se basan en la idea de utilizar convoluciones en lugar de
operaciones matriciales tradicionales para extraer caracteristicas espaciales de los datos. Estas
redes se caracterizan por tener capas convolucionales, capas de agrupacion (pooling) y capas
completamente conectadas. Las capas convolucionales aplican filtros a las regiones locales de
los datos de entrada, capturando patrones visuales como bordes y texturas. Las capas de
agrupacién reducen la dimensionalidad espacial de los mapas de caracteristicas. Por tdltimo,
las capas completamente conectadas realizan la clasificacion o regresion final basandose en
las caracteristicas extraidas. Las funciones de activacién comtinmente utilizadas en las CNN
incluyen ReLU en las capas convolucionales y sigmoide o softmax en la capa de salida, depen-
diendo del tipo de problema. Las CNN son muy utilizadas en aplicaciones de reconocimiento
de imdgenes, deteccién de objetos, segmentaciéon semdntica y andlisis de video [10]. En la
Figura 14 se muestra una posible representacion de una CNN.

Figura 14: Convolutional Neural Network

Fuente: Elaboracién Propia
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Estas son solo algunas de las arquitecturas de redes neuronales mas comunes utilizadas en diver-
sos campos. Cada una de ellas ofrece un enfoque tinico para abordar diferentes tipos de problemas
y aprovechar las caracteristicas especificas de los datos. La eleccién de la arquitectura adecuada
depende del tipo de problema, los datos disponibles y los objetivos de la aplicacién. Dado que
este Trabajo de Fin de Grado consiste en un problema enfocado en el campo de la visiéon por
computador, se hard uso de las Convolutional Neural Networks.

3.1.4. Casos de clasificacion

En el campo del aprendizaje automatico, existen diferentes enfoques para realizar la clasifica-
cién de datos. A continuacién, se presentan una técnica comun utilizada para la clasificacién: la
codificacién one-hot.

Codificacion One-Hot La codificacién one-hot es una técnica utilizada para representar las
etiquetas de clase en un problema de clasificacion. Consiste en transformar las etiquetas de clase
en vectores binarios de dimensién igual al nimero de clases. En este esquema de codificacién, solo
un elemento del vector tiene el valor 1, correspondiente a la clase correcta, mientras que todos los
demads elementos tienen el valor 0. Esta representacién permite que la red neuronal trabaje con
las etiquetas de manera mas efectiva, ya que cada clase se trata de forma independiente y se evita
cualquier suposicién de orden o relacién entre las clases. Segin Bengio (2009), el one-hot encoding
se utiliza para representar las etiquetas de clase como vectores binarios para el entrenamiento de
redes neuronales [30].

Esta técnica, la codificacion one-hot, es fundamental en el campo de la clasificaciéon en apren-
dizaje automatico y se utiliza en diversas aplicaciones para asignar probabilidades a clases.

3.1.5. Aplicacion a imagenes

La aplicaciéon de redes neuronales en el campo de la visién por computador ha tenido un gran
impacto en problemas relacionados con el procesamiento y el andlisis de imdgenes. Una de las etapas
m4&s importantes en el procesamiento de imagenes es la transformacién de la estructura espacial de
la imagen en un formato adecuado para su entrada a la red. Una técnica comtiinmente utilizada en
este proceso es el flattening.

Flattening El flattening es el proceso de convertir una imagen bidimensional en un vector uni-
dimensional. Si se considera una imagen en color de dimensiones M x N x 3, donde M representa
el nimero de pixeles en la altura, N representa el niimero de pixeles en el ancho, y 3 corresponde
a los tres canales de color (rojo, verde y azul). Para aplicar el flattening, la imagen se reorganiza
en un vector de longitud M x N x 3, donde los pixeles se concatenan en un solo vector siguiendo
un orden especifico.

Este proceso es necesario para alimentar la imagen como entrada a una red neuronal de tipo
densamente conectada, donde cada pixel de la imagen se convierte en una caracteristica indepen-
diente. De esta manera, la estructura espacial de la imagen se pierde transforméandose en una
representacion lineal de los pixeles.

Es importante destacar que el flattening no implica la pérdida total de la informacién espacial.

Las capas posteriores de la red neuronal pueden aprender a extraer caracteristicas espaciales y pa-
trones relevantes a partir del vector unidimensional. Es mas, esta pérdida de informacion espacial
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se puede mitigar mediante el uso de arquitecturas de redes neuronales especificas, como las CNN,
que son especialmente adecuadas para procesar datos de imagen y preservar la estructura espacial

10].

El flattening es una técnica fundamental en el procesamiento de imagenes en redes neuronales
y permite el uso eficiente de algoritmos de aprendizaje automatico en problemas de visiéon por
computador. Aunque implica una pérdida de la informacién espacial, es una estrategia préactica y
efectiva para representar imagenes como vectores de caracteristicas y aprovechar el poder de las
redes neuronales en el andlisis de imagenes.
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3.2. Desarrollo de Redes Neuronales

El desarrollo de redes neuronales implica varias etapas clave que permiten construir y entrenar
modelos efectivos tal y como se adelanté en la seccién ??7. A continuacién, se describiran las etapas
principales del desarrollo de redes neuronales, asi como los aspectos generales de cada una de ellas
y su objetivo.

3.2.1. Etapas de desarrollo

En el desarrollo de redes neuronales, se suelen seguir tres etapas principales: entrenamiento,
validacion y test. Estas etapas son fundamentales para evaluar el desempeno y la generalizacién
del modelo.

= Entrenamiento: En esta etapa, el modelo se expone a un conjunto de datos de entrenamien-
to y se ajustan los pesos y los sesgos de las neuronas a través del algoritmo de optimizacion
seleccionado. El objetivo del entrenamiento es lograr que el modelo aprenda a mapear las
entradas a las salidas deseadas y minimizar la funcién de pérdida [10]. Durante el entrena-
miento, se utilizan diferentes técnicas, como la retropropagacion del error (backpropagation),
para ajustar los parametros del modelo.

= Validacién: Después del entrenamiento, se realiza la validacion utilizando un conjunto de
datos separado llamado conjunto de validacién. El propésito de la validacién es evaluar la
capacidad de generalizacién del modelo y ajustar los hiperparametros para evitar el sobre-
ajuste (overfitting) [10]. En esta etapa, se monitorea el desempeno del modelo en el conjunto
de validacién y se realizan ajustes adicionales si es necesario.

= Test: Una vez que se ha realizado el entrenamiento y la validacién, se evalia el rendimiento
final del modelo en un conjunto de datos completamente independiente llamado conjunto de
prueba. Este conjunto de datos no se utiliza en ninguna etapa del entrenamiento o valida-
cién, y proporciona una evaluacion objetiva del rendimiento del modelo en datos no vistos
previamente [10]. El rendimiento en el conjunto de prueba es un indicador de la capacidad
del modelo para generalizar y aplicar el aprendizaje a nuevos datos.

Es importante tener en cuenta que los datos utilizados en cada etapa deben prepararse adecua-
damente. Durante el entrenamiento, se utiliza el conjunto de datos de entrenamiento para ajustar
los parametros del modelo. En la etapa de validacién, se emplea un conjunto de datos separado
para evaluar el rendimiento y ajustar los hiperpardmetros. Finalmente, en la etapa de prueba, se
utiliza un conjunto de datos completamente independiente para la evaluacién final del modelo. La
preparacién de datos incluye tareas como la divisién de los datos en conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba, la normalizacién de los datos y el manejo adecuado de los valores atipicos [32].

3.2.2. Etapa de entrenamiento

En la etapa de entrenamiento de una red neuronal, se llevan a cabo varios aspectos importantes
que influyen en el rendimiento y la convergencia del modelo. El rendimiento del modelo se refiere a su
capacidad para realizar correctamente la tarea para la cual ha sido disenado, produciendo resultados
precisos y consistentes en nuevos datos. La convergencia del modelo se refiere a la estabilizacién
de los pesos y los resultados a medida que avanza el entrenamiento, alcanzando un estado éptimo
donde la funcién de pérdida se ha minimizado y se han capturado los patrones importantes de
los datos. Para lograr un buen rendimiento y convergencia, es necesario considerar aspectos como
la arquitectura de la red, la inicializacion de los pesos, la seleccién de la funcién de pérdida, los
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algoritmos de optimizacién y los hiperparametros del modelo. Estos aspectos interactiian entre si y
deben ser ajustados de manera adecuada para obtener los mejores resultados en la tarea especifica.
El proceso de entrenamiento de una red neuronal es iterativo y requiere experimentacién y ajuste
fino para lograr un rendimiento 6ptimo y una convergencia satisfactoria [10].

Funcién de pérdida (Estimacién del error). Durante el entrenamiento, es necesario definir
una funcién de pérdida que mida la discrepancia entre las salidas predichas por el modelo y las
salidas deseadas. Esta funcién de pérdida cuantifica el error del modelo y es fundamental para el
célculo del gradiente y la actualizacién de los pesos durante la retropropagacién [10]. La cuanti-
ficacién del error del modelo implica medir la diferencia entre las salidas predichas y las salidas
deseadas, proporcionando una medida numérica que indica qué tan bien estd realizando el modelo
en términos de precision.

El célculo del gradiente sucede en la retropropagacion (backpropagation), ya que representa la
tasa de cambio de la funcién de pérdida con respecto a los pesos del modelo. El gradiente se utiliza
para determinar la direcciéon en la que deben ajustarse los pesos para reducir el error del modelo.
A través de la actualizacién de los pesos en direccién opuesta al gradiente, se busca minimizar la
funcién de pérdida y mejorar el rendimiento del modelo.

La tasa de aprendizaje (learning rate) es un pardmetro critico en el entrenamiento de la red
neuronal. Representa la velocidad a la que los pesos se ajustan durante su actualizacién. Una tasa
de aprendizaje alta puede permitir un rapido ajuste de los pesos, pero también puede llevar a osci-
laciones y dificultar la convergencia, mientras que una tasa de aprendizaje baja puede generar una
convergencia mas lenta. La eleccién adecuada de la tasa de aprendizaje es esencial para lograr un
entrenamiento efectivo y asegurar una convergencia estable hacia un minimo éptimo de la funcién
de pérdida [10].

En resumen, durante el entrenamiento de una red neuronal, la funciéon de pérdida cuantifica el
error del modelo, el cdlculo del gradiente determina la direccién de ajuste de los pesos, y la tasa de
aprendizaje controla la velocidad de actualizacién de los pesos en funcién del gradiente calculado.
Estos aspectos son fundamentales para el ajuste de la red y su capacidad para aprender y adaptarse
a los datos de entrenamiento.

Algunos ejemplos de funciones de pérdida comunes incluyen:

» Error cuadratico medio (MSE): Calcula la diferencia cuadrética media entre las salidas
predichas y las salidas deseadas. Es una métrica utilizada en los problemas de regresion.

» Entropia cruzada (Cross-entropy): Mide la divergencia entre la distribucién de probabi-
lidad predicha y la distribucién de probabilidad real. Es ampliamente utilizada en problemas
de clasificacién.

» Logaritmo de verosimilitud negativa (Negative log-likelihood): Es similar a la en-
tropia cruzada y se utiliza especialmente en problemas de clasificacién con salidas proba-
bilisticas.

» Pérdida Hinge (Hinge loss): Es utilizada en problemas de clasificacién con margen, como
en las maquinas de vectores de soporte (SVM).
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» Pérdida de entropia cruzada categérica (Categorical cross-entropy loss): Es una
variante de la entropia cruzada utilizada en problemas de clasificacién multiclase con salidas
categdricas.

Inicializacién de pesos. La inicializacion de los pesos de las neuronas en una red neuronal
es otro de los pasos criticos para evitar problemas de convergencia y asegurar un entrenamiento
eficiente. Diferentes técnicas de inicializacién han sido propuestas, como la inicializacion de Xavier
y la inicializacién de He, que buscan establecer valores iniciales adecuados para los pesos. Ademdés,
el Transfer Learning es una técnica que aprovecha los conocimientos previamente aprendidos. Esta
técnica puede ayudar a mejorar el rendimiento y acelerar el entrenamiento de una red neuronal.

= Inicializacién de Xavier: Esta técnica busca establecer valores iniciales adecuados para los
pesos de las neuronas. Se basa en considerar tanto la cantidad de neuronas de entrada como
la cantidad de neuronas de salida de cada capa para ajustar la escala de los pesos iniciales
[33].

» Inicializacion de He: Esta técnica es una variante de la inicializacion de Xavier. Se utiliza
principalmente en redes neuronales con funciones de activacion rectificadas linealmente (Re-
LU) y ajusta la escala de los pesos iniciales teniendo en cuenta unicamente la cantidad de
neuronas de entrada.

= Transfer learning: El transfer learning es una técnica que aprovecha los conocimientos
previamente aprendidos por una red neuronal entrenada en un dominio relacionado y los aplica
a una nueva tarea o dominio [34]. En lugar de entrenar una red neuronal desde cero, se utilizan
los pesos pre-entrenados como punto de partida, lo que puede acelerar el entrenamiento y
mejorar el rendimiento en tareas similares o relacionadas.

Algoritmos de optimizacion. Durante el entrenamiento, se utiliza un algoritmo de optimiza-
cién para ajustar los pesos y reducir la funciéon de pérdida. El descenso por gradiente es uno de los
algoritmos mas comunes, que utiliza el calculo del gradiente para actualizar los pesos en la direc-
ci6én opuesta al gradiente [10]. Ademds, existen variantes del descenso por gradiente que incorporan
técnicas como el momento, Adagrad, RMSprop y Adam, que buscan acelerar la convergencia y
mejorar la capacidad de adaptacién del modelo a diferentes tipos de datos y tareas [35].

A continuacién, se presentan breves descripciones de cada uno de estos algoritmos de optimi-
zacién:

= Descenso por gradiente: Este algoritmo actualiza los pesos en funcién del gradiente de
la funcién de pérdida. El tamano del paso de actualizaciéon estd determinado por la tasa de
aprendizaje.

= Descenso por gradiente con momento: Esta variante del descenso por gradiente incorpora
un término de momento que acumula los gradientes anteriores para determinar la direccién
y el tamano del paso de actualizacién. Esto ayuda a acelerar el proceso de convergencia y a
evitar oscilaciones en el espacio de busqueda.

» Adagrad: Este algoritmo adapta la tasa de aprendizaje para cada parametro en funcién de
la frecuencia con la que se ha actualizado anteriormente. Esto permite un ajuste mas agresivo
para parametros poco frecuentes y un ajuste mas conservador para parametros frecuentes.
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= RMSprop: Similar a Adagrad, RMSprop también adapta la tasa de aprendizaje para cada
parametro. Sin embargo, utiliza una media mévil de los gradientes cuadrados para normalizar
la tasa de aprendizaje y evitar que se vuelva demasiado pequena.

= Adam: Adam combina las ideas del descenso por gradiente con momento y RMSprop. Utiliza
momentos de primer y segundo orden para adaptar la tasa de aprendizaje y ajustar los pasos
de actualizacién en funcién de la magnitud de los gradientes y la media movil de los gradientes
cuadrados.

Estos algoritmos de optimizacién desempenan un papel fundamental en el desarrollo de redes
neuronales, ya que influyen en la velocidad de convergencia y en la calidad de los resultados ob-
tenidos durante el entrenamiento. La eleccién del algoritmo adecuado puede depender del tipo de
problema, del tamano del conjunto de datos y de otros factores especificos de la tarea a realizar
por el modelo.

Tipos de optimizacion. Durante el entrenamiento de una red neuronal, es comudn utilizar lotes
de entrenamiento (batches) que consiste en dividir el conjunto completo de datos de entrenamiento
en lotes de tamano fijo y realiza el cdlculo del gradiente y la actualizacién de los pesos para cada
lote. [10].

A continuacién de explican diferentes tipos de optimizacion:

» Optimizacién por lotes (batch training): Este enfoque utiliza el conjunto completo de
datos de entrenamiento en cada paso de actualizacién. El gradiente se calcula promediando
los gradientes individuales de todos los datos en el lote y luego se actualizan los pesos en
funcién de este gradiente promedio. Aunque computacionalmente costoso, el entrenamiento
por lotes puede ofrecer una convergencia mas estable y precisa [36]. El valor del lote en este
caso seria el tamano del conjunto de datos.

» Optimizacién estocastica (stochastic optimization): En este enfoque, los pesos se ac-
tualizan después de cada dato de entrenamiento. En lugar de calcular el gradiente promedio
para todo el conjunto de datos, se calcula el gradiente individualmente para cada dato y se
actualizan los pesos en funcién de ese gradiente. Esto puede ser maés eficiente en términos de
tiempo de entrenamiento, pero puede introducir una mayor variabilidad en la convergencia
debido a la naturaleza aleatoria de los datos seleccionados. El tamarnio del lote es 1, pues se
actualiza después de cada dato de entrenamiento individual.

» Optimizacién en minilotes (mini-batch optimization): Este enfoque es un compromiso
entre el entrenamiento por lotes y la optimizacion estocastica. En lugar de utilizar el conjunto
completo de datos o un solo dato, se selecciona un subconjunto de datos de entrenamiento de
tamano fijo, llamado minilote. El gradiente se calcula promediando los gradientes individuales
de los datos en el minilote y se actualizan los pesos en funcién de este gradiente promedio. El
tamano del minilote es un hiperparametro que se puede ajustar y suele ser un valor intermedio
entre el tamano del conjunto de datos completo y 1.

La eleccion del tipo de optimizacién depende del tamano del conjunto de datos, de los recursos
computacionales disponibles y de la naturaleza del problema. Cada enfoque tiene sus ventajas y
desventajas en términos de tiempo de entrenamiento, estabilidad y capacidad para generalizar a
nuevos datos.
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3.2.3. Etapa de entrenamiento: Hiperparametros

La etapa de entrenamiento de una red neuronal involucra la configuraciéon de varios hiper-
parametros que afectan el proceso de aprendizaje y la capacidad de generalizacion del modelo.
Algunos de los hiperpardmetros mas importantes incluyen:

= Arquitectura: Se refiere a la estructura y disefio de la red neuronal, incluyendo el niimero
de capas ocultas, el nimero de neuronas en cada capa y la conexion entre ellas. La eleccion
de una arquitectura adecuada depende del tipo de problema y los datos disponibles.

= Inicializacién de pesos: Los pesos de las conexiones entre las neuronas se inicializan con va-
lores aleatorios antes del entrenamiento. Diferentes técnicas de inicializacién, como la iniciali-
zacién de Xavier, He y transfer learning, se utilizan para establecer valores iniciales adecuados
y facilitar la convergencia del modelo [33].

= Niumero de épocas: Representa el numero de veces que el conjunto completo de datos de
entrenamiento se presenta a la red neuronal durante el entrenamiento. Un niimero insuficiente
de épocas puede resultar en un modelo subentrenado, mientras que un niimero excesivo puede
llevar al sobreajuste.

= Tamano de lotes: Indica la cantidad de datos de entrenamiento que se utilizan para calcular
el gradiente y actualizar los pesos en cada paso de entrenamiento. El tamano del lote afecta
la eficiencia computacional y la estabilidad del entrenamiento [35].

= Eleccién de algoritmo de optimizacién: Seleccionar el algoritmo de optimizacion adecua-
do es crucial para mejorar el rendimiento del modelo. Algunos algoritmos populares incluyen
el descenso por gradiente, descenso por gradiente con momento, Adagrad, RMSprop y Adam.
Cada algoritmo tiene sus propias caracteristicas y ajustes de pardmetros [35].

= Parametros del algoritmo de optimizacién: Cada algoritmo de optimizacién tiene parame-
tros especificos que deben configurarse, como la tasa de aprendizaje, el momento, el coeficien-
te de decaimiento, entre otros. Estos pardmetros controlan la velocidad de convergencia y la
adaptabilidad del modelo durante el entrenamiento.

= Funcién de pérdida: La funcién de pérdida cuantifica la discrepancia entre las salidas
predichas por el modelo y las salidas deseadas. Algunas funciones de pérdida comunes incluyen
el error cuadratico medio (MSE), la entropia cruzada y el logaritmo de verosimilitud negativa.
La eleccién de la funcién de pérdida depende del tipo de problema y las salidas deseadas [10].

La configuracién adecuada de estos hiperparametros es esencial para lograr un buen rendimiento
y evitar problemas como el sobreajuste o el subajuste durante el entrenamiento de la red neuronal.

3.2.4. Etapa de entrenamiento: Control y Seguimiento

Durante la etapa de entrenamiento de una red neuronal, es importante tener mecanismos de
control y seguimiento que permitan mejorar el rendimiento y evitar problemas como el sobreajuste
o el subajuste.

El sobreajuste, también conocido como sobreentrenamiento, ocurre cuando el modelo se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento y pierde su capacidad de generalizacién. Esto significa que
el modelo puede memorizar los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones y caracteristi-
cas generales que se apliquen a nuevos datos. Como resultado, el rendimiento del modelo puede
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ser excelente en los datos de entrenamiento, pero se deteriora en datos no vistos. Para evitar el
sobreajuste, se utilizan técnicas como la regularizacion, la reduccion del tamano de la red neuronal
y el uso de conjuntos de validaciéon para supervisar el rendimiento durante el entrenamiento.

Por otro lado, el subajuste, también conocido como infraajuste, ocurre cuando el modelo no
logra capturar patrones y caracteristicas importantes en los datos de entrenamiento. Esto puede
ser el resultado de una red neuronal demasiado simple o poco entrenamiento. Como resultado, el
rendimiento del modelo puede ser deficiente tanto en los datos de entrenamiento como en los da-
tos de prueba. Para superar el subajuste, se pueden aplicar técnicas como el aumento de datos, el
aumento de la complejidad de la red neuronal y el aumento del ntimero de épocas de entrenamiento.

El objetivo es encontrar un punto 6ptimo en el que el modelo tenga la capacidad de generalizar
adecuadamente a nuevos datos sin ajustarse demasiado ni quedarse corto. Esto requiere experi-
mentaciéon y ajuste de los hiperparametros del modelo, asi como el uso de técnicas adecuadas de
regularizacion y validacién cruzada [10].

Algunas técnicas y estrategias utilizadas en esta etapa son:

= Almacenamiento de pesos: Es recomendable guardar periédicamente los pesos del modelo
durante el entrenamiento. Esto permite recuperar el modelo en un estado previo y facilita la
reanudacion del entrenamiento o la evaluacién posterior.

= Early stopping: Consiste en monitorear el rendimiento del modelo en un conjunto de vali-
dacién y detener el entrenamiento si no se observa una mejora significativa durante un cierto
ntumero de épocas consecutivas. Esto evita el sobreajuste y permite seleccionar el mejor mo-
delo en funcién del rendimiento en datos no vistos.

= Politica de actualizacion del learning rate: El learning rate o tasa de aprendizaje controla
el tamano de los pasos de actualizacion de los pesos durante el entrenamiento. Utilizar una
politica adecuada para ajustar el learning rate a lo largo del entrenamiento puede mejorar la
convergencia y la estabilidad del modelo.

= Regularizacién: La regularizacién es una técnica que introduce términos adicionales en la
funcién de pérdida para penalizar pesos grandes y evitar el sobreajuste. Las formas comunes
de regularizacién incluyen la regresion L1, la regresiéon L2 y la regularizacién de dropout.

= Batch normalization: Es una técnica que normaliza las activaciones de cada capa durante
el entrenamiento, lo que ayuda a estabilizar y acelerar el proceso de aprendizaje. Mejora la
capacidad de generalizacion del modelo y permite utilizar tasas de aprendizaje més altas.

= Dropout: Consiste en desactivar aleatoriamente un porcentaje de las neuronas durante el
entrenamiento. Esto evita la dependencia excesiva entre neuronas y fomenta la generalizacién
del modelo.

= Aumento de datos: Esta técnica, aplicable principalmente en el caso de datos de image-
nes, consiste en generar versiones modificadas o aumentadas de los datos de entrenamiento
mediante transformaciones como rotaciones, traslaciones, cambios de escala, entre otros. El
objetivo es aumentar la diversidad del conjunto de datos y mejorar la capacidad del modelo
para generalizar a nuevas muestras.

Estas técnicas de control y seguimiento son fundamentales para obtener modelos mas robustos,
con un mejor rendimiento y una mayor capacidad de generalizacion.
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3.2.5. Etapa de inferencia

En la etapa de inferencia, se selecciona la red neuronal entrenada que mejor se ajuste a los
requisitos del problema. Es importante destacar que el problema abordado en este proyecto es de
naturaleza multiclase, lo que significa que implica la clasificacién de multiples categorias o clases.
Esta eleccién de la red puede depender de varios factores, como el rendimiento en conjuntos de
validacion, la complejidad del modelo y los recursos computacionales disponibles.

Una vez seleccionada la red, se procede a su aplicacion en datos nuevos para realizar predic-
ciones en el contexto multiclase mencionado. Durante esta etapa, es crucial evaluar el rendimiento
del modelo mediante métricas especificas para problemas multiclase. Las métricas que se explican
a continuacién se han interpretado desde la perspectiva de un problema multiclase. Estas métricas
proporcionan informacion detallada sobre la calidad de las predicciones y ayudan a evaluar el mo-
delo en el contexto multiclase.

= Matriz de confusién: La matriz de confusién es una herramienta fundamental en la evalua-
cion del rendimiento de un modelo de clasificacion, especialmente en problemas multiclase,
donde se deben considerar varias categorias o clases. Esta matriz se utiliza para visualizar y
analizar cémo el modelo ha clasificado las instancias en cada una de las clases disponibles.
En la Figura 15 se muestra un ejemplo de matriz de confusién para un problema multiclase
de especies.
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Figura 15: Ejemplo de una matriz de confusiéon multiclase

Fuente: Elaboracién Propia

Donde:

o TP (True Positives): Representa el nimero de instancias que han sido correctamente
clasificadas como pertenecientes a la clase correspondiente. Por ejemplo, si una instancia
de la clase A se clasifica correctamente como A, eso seria un verdadero positivo (TP)
para la clase A.
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e P (False Positives): Indica el nimero de instancias que se han clasificado incorrec-
tamente como pertenecientes a una clase en particular, cuando en realidad no lo son.
Por ejemplo, si una instancia de la clase B se clasifica incorrectamente como A, eso se
consideraria un falso positivo (FP) para la clase A.

e FN (False Negatives): Representa el nimero de instancias que se han clasificado inco-
rrectamente como no pertenecientes a una clase en particular, cuando en realidad si
pertenecen a esa clase. Por ejemplo, si una instancia de la clase A se clasifica incorrecta-
mente como no perteneciente a la clase A, eso seria un falso negativo (FN) para la clase

A.

e TN (True Negatives): Indica el nimero de instancias que se han clasificado correctamente
como no pertenecientes a la clase correspondiente. Por ejemplo, si una instancia que
no pertenece a ninguna de las clases A, B, C o D se clasifica correctamente como no
perteneciente a esas clases, eso serfa un verdadero negativo (TN).

La matriz de confusién proporciona informacién valiosa sobre el rendimiento del modelo en
cada clase, lo que permite calcular diversas métricas de evaluacion, como la precisiéon, la
exhaustividad y la puntuaciéon F1, que son fundamentales para comprender la capacidad del
modelo para clasificar correctamente cada clase en un problema multiclase.

Accuracy (Exactitud): La exactitud es una métrica que mide la proporcién de prediccio-
nes correctas, tanto positivas como negativas, realizadas por el modelo respecto al total de
instancias en el conjunto de datos. Se calcula utilizando la férmula:

Numero total de predicciones correctas

Accuracy = Ntmero total de instancias

La exactitud es 1til para evaluar el rendimiento global del modelo en un problema multiclase,
proporcionando una medida general de su capacidad para clasificar correctamente todas las
clases. Sin embargo, puede no ser la métrica mas adecuada en casos donde las clases estdn
desequilibradas, ya que un modelo podria alcanzar una alta exactitud al predecir siempre la
clase mayoritaria.

Precision (Precision): Mide la proporcién de predicciones positivas correctas respecto al
total de predicciones positivas realizadas. Se calcula utilizando la férmula:

Verdaderos positivos

Precision =
Verdaderos positivos 4+ Falsos positivos

La precisién es 1til cuando el objetivo es minimizar los falsos positivos, es decir, las instancias
clasificadas incorrectamente como positivas.

Recall (Exhaustividad): Mide la proporcién de instancias positivas correctamente identi-
ficadas respecto al total de instancias positivas en el conjunto de datos. Se calcula utilizando
la férmula:

Verdaderos positivos

Exhaustividad =
Verdaderos positivos + Falsos negativos

La exhaustividad es util cuando el objetivo es minimizar los falsos negativos, es decir, las
instancias clasificadas incorrectamente como negativas.
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» F1 Score (Puntuacién F1): Combina la precisién y exhaustividad en una tnica métrica
que proporciona un equilibrio entre ambas. Se calcula utilizando la formula:

Precisién x Exhaustividad

Puntuacién F1 = 2 x
untuacion Precisién + Exhaustividad

La puntuacién F1 es ttil cuando se busca un equilibrio entre la precisién y la exhaustividad.

Ademas, las curvas de rendimiento, como la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y
la curva de precision-recall, ofrecen una representacién grafica del rendimiento del modelo en dife-
rentes umbrales de clasificacién. Estas curvas ayudan a comprender el equilibrio entre la tasa de
verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos, asi como la precision y la exhaustividad del modelo.

» Curva ROC: Representa la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) en funcién de la tasa
de falsos positivos (1-especificidad) para diferentes umbrales de clasificacién. Permite evaluar
el rendimiento del modelo en la capacidad de distinguir entre clases positivas y negativas.

= Curva de precision-recall: Representa la precision en funcién de la exhaustividad para
diferentes umbrales de clasificacién. Ayuda a entender el equilibrio entre la precision y la
exhaustividad del modelo en la clasificacién de instancias positivas.

En resumen, la etapa de inferencia implica la selecciéon de la mejor red neuronal entrenada y
la evaluacién de su rendimiento mediante métricas y curvas de rendimiento de clasificacién. Esto
permite medir la efectividad y la capacidad de generalizacion del modelo en la tarea especifica para
la cual fue disenado.
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4. Redes Neuronales Convolucionales

4.1. Introduccién a las Redes Neuronales Convolucionales

En el capitulo anterior se presenté una introducciéon general a las redes neuronales. En esta
seccion, se profundizard en un tipo especifico de redes neuronales llamadas redes neuronales convo-
lucionales, que se basan en el funcionamiento de las redes neuronales y la corteza visual humana.

A diferencia de las redes neuronales convencionales, que estdn compuestas exclusivamente por
capas de neuronas artificiales, las redes convolucionales incorporan otros tipos de capas en su ar-
quitectura para simular el funcionamiento de la corteza visual. Las diferentes capas que pueden
aplicarse a las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) se expli-
can en la Seccion 4.2. Estas capas permiten que las redes convolucionales capturen caracteristicas
espaciales y patrones visuales de manera ma&s efectiva. En lugar de procesar los datos de manera
global, como lo hacen las redes neuronales tradicionales, las capas convolucionales se enfocan en re-
giones locales de la entrada y aplican filtros convolucionales para extraer caracteristicas especificas.
Esto les brinda a las redes convolucionales la capacidad de reconocer objetos, formas y estructuras
en imagenes y otros datos visuales.

Las CNN son un tipo de arquitectura de redes neuronales especializadas en el procesamiento y
andlisis de imagenes. Su desarrollo se ha inspirado en los descubrimientos realizados por Hubel y
Wiesel en 1959 [37], quienes demostraron que las células en la corteza visual de los animales des-
empenan un papel fundamental en la deteccién de la luz en los campos receptivos. Estos hallazgos
sentaron las bases para el surgimiento de las CNN.

En 1980, Kunihiko Fukushima propuso la neocognition [38], una arquitectura que se considera el
precursor directo de las CNN. Sin embargo, fue en 1990 cuando Lecun et al. publicaron un articulo
[39] estableciendo la estructura moderna de una CNN. En dicho trabajo, desarrollaron una red
neuronal artificial multi-capas llamada LeNei-5, que se destacd por su capacidad para clasificar
digitos manuscritos de manera efectiva. La estructura de esta red se puede ver en la Figura 16.
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Figura 16: Estructura de LeNet-5

Fuente: [39]

Desde entonces, las CNN han experimentado un rédpido avance y se han convertido en la meto-
dologia dominante en el campo del aprendizaje profundo aplicado a la visién por computador. Estas
redes se han utilizado con éxito en diversas tareas, como la clasificacién de iméagenes, la deteccién
y localizacién de objetos, el reconocimiento facial, la segmentacién semantica y el procesamiento
de videos, entre otras aplicaciones [40].
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Una de las diferencias clave entre el enfoque de las redes neuronales convencionales frente a las
CNN es la entrada de la red. Mientras que en una red neuronal tradicional, un experto debia se-
leccionar las caracteristicas relevantes del dominio para alimentar la red, en una red convolucional,
se busca encontrar automaticamente estas caracteristicas a partir de los datos originales.

Este hecho fue demostrado por Matthew D. Zeiler y Rob Fergus en un articulo publicado en
2014, donde mostraron como las redes convolucionales tienen la capacidad de reconocer caracteristi-
cas complejas a mayor profundidad [41].

Por lo tanto, una red convolucional debe encontrar los valores adecuados para cada kernel de
convolucién presente en la red, asi como otros parametros de diferentes capas, como las conexiones
entre unidades en la red neuronal.

La busqueda de estos valores se basa en una estructura de red predefinida. La eleccién de la
estructura de la red condicionara los resultados, ya que limitara las posibilidades de extraer mas
informacién de la imagen de entrada. Serd necesario realizar pruebas con diferentes estructuras de
red, donde se decida el nimero y tipo de capas, asi como los parametros de cada capa, como el
tamano del kernel de convolucién. La estructura no solo afectard las limitaciones de la red, sino
también el nimero de parametros que debe aprender. Cuantas mas capas haya, mas parametros
se deben ajustar. Esto plantea la necesidad de encontrar un equilibrio entre el rendimiento y la
eficiencia, ya que un tamaiio mayor implica un mayor tiempo de entrenamiento y ejecucién.

Cuando hablamos del aprendizaje de una red, nos referimos al ajuste de los valores que reducen
el error en la salida de la red. Esto implica decidir cémo se calculara el error y cémo se actualizaran
los pardmetros en base a este error utilizando un algoritmo de entrenamiento.

El resultado obtenido de la red dependerd de varios factores, como la estructura elegida, la
inicializacién de los parametros, el algoritmo de entrenamiento, el tiempo de entrenamiento y el
conjunto de entrenamiento utilizado.

La extraccién de caracteristicas se lleva a cabo mediante capas de convolucion. Estas capas,
combinadas con otras operaciones, permiten detectar caracteristicas cada vez mas complejas a
medida que se profundiza en la red. En nuestro ejemplo, las primeras capas pueden buscar carac-
teristicas béasicas como el color o las lineas, mientras que las capas mas profundas pueden detectar
la presencia de objetos mas complejos, como las ruedas de un automovil.

En los siguientes apartados, se exploraran las diferentes capas que pueden tener las CNN, asi
como las arquitecturas mas populares y los avances mas recientes en este emocionante campo.
Se abordaran los tipos de capas utilizados en las CNN, los principios de su funcionamiento y
las estrategias de entrenamiento y optimizacion especificas para este tipo de redes. Ademas, se
presentaran ejemplos de arquitecturas CNN de referencia que han demostrado un rendimiento
sobresaliente en diversas tareas de visién por computador.
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4.2.

Tipos de capas

A continuacion, se presentan algunos de los diferentes tipos de capas utilizadas en las arquitec-
turas de CNN:

= Capa Convolucional: La capa convolucional es uno de los tipos de capas mas importantes

en las redes convolucionales [25]. Esta especialmente disenada para el procesamiento de datos
espaciales, como imdagenes.

Se basa en la realizacion de operaciones de convolucién, que implica la aplicacién de un filtro,
también conocido como kernel de convolucién, a la imagen de entrada. El kernel de convolu-
cién es una matriz que contiene valores numéricos que actian como pesos para ponderar la
contribucién de cada pixel en el cdlculo de un nuevo valor en el mapa de caracteristicas [10].

Un mapa de caracteristicas es una representacién visual de la informacién aprendida por
la capa convolucional. Se compone de una matriz de valores que destacan la presencia de
ciertas caracteristicas, como bordes, texturas o patrones especificos, en diferentes regiones de
la imagen. Cada valor en el mapa de caracteristicas indica la activacién o importancia de una
caracteristica particular en una ubicacion determinada de la imagen.

Esta capa realiza una serie de convoluciones sobre la entrada, que puede ser la imagen de
entrada o la salida de otra capa de convolucién. La invariancia a la translacién es una pro-
piedad clave de la convolucién, lo que significa que los resultados obtenidos no dependen de
la posicién del objeto en la imagen [10]. Esto permite que la red pueda reconocer patrones
independientemente de su ubicacién en la imagen.

La salida se obtiene mediante la concatenacién de las salidas de cada operacién de convo-
lucién realizada en la capa. Al utilizar una capa de convolucién, es necesario definir varios
parametros, como el nimero de convoluciones, el padding, el stride y el tamafo del kernel.
Estos pardametros afectan tanto la dimensién de la salida como el niimero de pardmetros que
la red debe aprender [40].

e Numero de convoluciones: cantidad de operaciones de convolucién que se van a
realizar en la capa.

e Padding: permite anadir elementos adicionales en los limites del mapa de caracteristicas
de entrada para que el kernel de convolucion procese los limites de la entrada.

e Stride: indica sobre qué elementos de la entrada se realiza la operacién de convolucién,
controlando la distancia entre las convoluciones sucesivas.

e Tamano del kernel: define la dimensiéon de la matriz de convolucién utilizada en la
operacion de convolucion.

En la Figura 17 se ilustra un ejemplo de convoluciéon de una imagen utilizando un ntcleo
de convolucién de detector de bordes. Esta imagen representa cémo la capa convolucional
realiza la operacion de convolucién entre el nicleo y la imagen, generando un nuevo mapa de
caracteristicas que resalta los bordes presentes en la imagen.

Input image Convolution Feature map
Kemel '

fog BF

-1 -1 -1 e 7
-1 8 -1
1 -1 -1

Figura 17: Convolucién de una imagen con un ntcleo de convolucion de detector de bordes

Fuente: https://developer.nvidia.com/blog/deep-learning-nutshell-core-concepts/convolutional-neural-network
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» Capa de Agrupacién (Pooling): Es una capa que reduce la dimensionalidad de los mapas
de caracteristicas generados por las capas convolucionales. Esta capa combina localmente las
caracteristicas cercanas en una sola representacién, reduciendo la cantidad de parametros y
permitiendo la deteccién de caracteristicas invariantes a pequenas traslaciones o deformacio-
nes en los datos.

La capa de pooling opera sobre cada mapa de caracteristicas por separado, dividiéndolo en
regiones no superpuestas (ventanas de muestra) y aplicando una funcién de pooling para
obtener un valor representativo de cada regién. Dos parametros clave que se utilizan en la
capa de pooling son el tamano de la ventana de muestra y el stride.

e Tamano de la ventana de muestra: dimensiones de la regién cuadrada (o rectangular)
que se toma de cada mapa de caracteristicas para aplicar el pooling. Especifica cuantos
pixeles se toman en cuenta en cada direccién (horizontal y vertical). Un tamano de
ventana mas pequeno resulta en una reduccién mas drastica de la dimensionalidad,
mientras que un tamano de ventana mas grande preserva mas informacién.

e Stride: determina el desplazamiento de la ventana de muestra a medida que se aplica el
pooling. Con un stride de 1, la ventana se desplaza una unidad a la vez, lo que significa
que se solapan regiones adyacentes. Con un stride mayor que 1, la ventana se desplaza
mas rapidamente, lo que resulta en regiones no superpuestas. El stride afecta la tasa de
reducciéon de la dimensionalidad y la cantidad de informacién preservada.

Existen varios tipos de pooling utilizados en las redes convolucionales:

e Max pooling: En este tipo de pooling, se toma el valor maximo de cada ventana de
muestra. Esto implica seleccionar la caracteristica mas destacada en cada regién [10].

e Average pooling: En este caso, se calcula el promedio de los valores en cada ventana
de muestra. Proporciona una forma de resumir la informacion general en cada region,
sin destacar caracteristicas especificas [10].

e Learned p-norm pooling: Este tipo de pooling introduce pardmetros adicionales para
aprender los pesos que se aplican a los valores en cada ventana de muestra. El valor de
p determina el grado de normalizacién. Cuando p = 1, se obtiene una forma de average
pooling. Para valores mayores de p, se enfatizan los valores mas grandes, mientras que
para valores menores de p, se da més importancia a los valores mas pequenos [42].

En la Figura 18 se muestra el resultado de aplicar una operacién de max-pooling con tamano
de ventana 2x2 y un stride de 2.

» Capa Densa (Fully Connected): Es una capa en la que todas las neuronas estdn conec-
tadas con todas las neuronas de la capa anterior. Cada conexion tiene un peso asociado que
determina la influencia de una neurona en la otra. Esta capa es comtinmente utilizada en
redes neuronales feedforward, donde la informacién fluye en una direccion, de la entrada a la
salida.

La capa densa puede recibir los siguientes parametros de entrada:

e Nimero de unidades/neuronas: Define la cantidad de neuronas en la capa densa.
Cada neurona en esta capa estd conectada con todas las neuronas de la capa anterior.

e Funcién de activacién: Especifica la funcién matematica utilizada para calcular la
salida de cada neurona en la capa densa. Estas funciones fueron ya explicadas en la
seccién 3.1.2
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Figura 18: Ejemplo de una operacién de max-pooling

Fuente: https://cs231n.github.io/convolutional-networks/pool

A continuacidn, en la Figura 19 se muestra un ejemplo de una red simple formada por capas
densas.

Hidden
Input
Output

Figura 19: Capa Densa

Fuente: https://www.theprofessionalprogrammer.com/2018/11/neural-network-dense-layers.html

» Capa de Recurrencia (Recurrent): Son capas capaces de modelar secuencias y depen-
dencias temporales en los datos. Estas capas tienen conexiones recurrentes que permiten que
la salida de una unidad se realimente como entrada en la siguiente unidad, lo que les otorga
la capacidad de mantener estados internos y recordar informacién a largo plazo. En la Figura
20 se muestra una red simple con una capa de recurrencia.

Figura 20: Ejemplo una red con una capa de recurrencia

Fuente: Elaboracién propia
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» Capa de Normalizaciéon (Normalization): Son capas que se utilizan para normalizar
los valores de las salidas de las capas anteriores. Esto ayuda a mejorar la estabilidad y el
rendimiento de la red, al reducir el impacto de los gradientes explosivos o desvanecientes
durante el entrenamiento. Algunos ejemplos de capas de normalizacién son la normalizacién
por lotes (Batch Normalization) y la normalizacién por capa (Layer Normalization).

= Capa de upsampling o transposed convolution Es una capa especializada en aumentar
el tamano espacial de los datos.

Esta capa realiza una operacién de interpolacién y asigna valores a nuevas ubicaciones para
expandir la resoluciéon de los mapas de caracteristicas.

Es comtinmente utilizada en tareas de generaciéon de imégenes y en modelos de segmentacion
semantica para aumentar el tamano de las representaciones espaciales.

En la Figura 21 podemos ver el resultado de aplicar una operacién de transposed convolution
con kernel 3x3 sobre una entrada de tamano 3x3, con un padding de 1 y un stride de 2, dando
como resultado una salida de tamano 5x5 (normalmente los huecos se rellenan con ceros).

Figura 21: Ejemplo de operacién de transposed convolution

Fuente: https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic

s Capa de Dropout Es una capa que consiste en una técnica de regularizacién comtinmente
utilizada en redes neuronales para prevenir el sobreajuste. Durante el entrenamiento, esta
capa desactiva aleatoriamente un subconjunto de neuronas, lo que promueve la independencia
entre ellas y reduce la dependencia de un conjunto especifico de neuronas. Esta introduccion
de ruido ayuda a que el modelo generalice mejor y sea mas robusto, ya que no se basa en
la activacién de un conjunto particular de neuronas. Durante la fase de inferencia, todas las
neuronas se activan nuevamente, pero se ajustan multiplicindolas por un factor de escala. La
capa de Dropout ha demostrado ser efectiva en la reduccién del sobreajuste y mejora de la
generalizacién en una variedad de tareas y arquitecturas de redes neuronales [43].

s Capa de activacién: Es una capa que introduce no linealidad en el modelo. Después de
realizar una operacién de transformacion lineal en los datos de entrada, se aplica una funcién
de activacién para introducir la no linealidad en la salida de la capa. Esto permite que la red
neuronal aprenda relaciones complejas y represente funciones no lineales. Algunas funciones
de activacién comunes incluyen la funciéon ReLU (Rectified Linear Unit), la funcién sigmoide,
la funcién tangente hiperbdlica o la funcién softmaz. Estas y otras funciones de activacion
fueron explicadas en la seccién 3.1.2
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Estos son solo algunos ejemplos de los tipos de capas utilizadas en las arquitecturas de redes
neuronales. La eleccion de las capas adecuadas depende del tipo de problema y de las caracteristi-
cas de los datos a procesar. La combinacién y configuraciéon de estas capas en una red neuronal
determina la arquitectura especifica que se utilizard para resolver un problema particular.
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4.3. Arquitecturas populares

En el campo de la clasificacién de imagenes, han surgido varias arquitecturas de CNN que han
alcanzado un gran rendimiento en tareas de reconocimiento de objetos en el conjunto de datos de
ImageNet.

: A continuacion, se realiza un repaso general de las arquitecturas més populares de este concurso:

4.3.1. LeNet

La arquitectura LeNet [25] es una de las primeras CNN propuestas. Fue disefiada inicialmente
para reconocer caracteres escritos a mano y se hizo famosa por su aplicacién en la clasificacién de
digitos en el conjunto de datos MNIST. La red consta de 10 clases correspondientes a los digitos
del 0 al 9, y se entrena con 60,000 imagenes en escala de grises de tamano 32x32.

La arquitectura de LeNet se compone de un total de 7 capas de cuatro tipos diferentes: convo-
lucién, pooling, activacién y densa (fully connected). Utiliza filtros de convolucién de tamano 5x5
para extraer caracteristicas de las imagenes. Después de cada capa de convolucién, se aplica un
proceso de pooling, especificamente un average pooling, para reducir la dimensionalidad y conservar
las caracteristicas mas importantes.

LeNet utiliza funciones de activaciéon como la sigmoide y la tangente hiperbdlica (tanh) para
introducir no linealidad en la red y permitir la captura de relaciones mas complejas entre las ca-
racteristicas. Finalmente, la clasificacion se realiza a través de una red neuronal completamente
conectada con tres capas.

Aunque LeNet es relativamente simple en comparacién con las arquitecturas mas modernas,
sento las bases y fue pionera en el desarrollo de CNN.

En la Figura 22 se muestra la arquitectura de la red.
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Figura 22: Arquitectura de la red LeNet

Fuente: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/03/the-architecture-of-lenet-5/

4.3.2. AlexNet

La arquitectura AlexNet [44] fue la ganadora de la competicién ImageNet en 2012 y marcé un
hito en la investigacién de CNN. AlexNet utiliza capas convolucionales seguidas de capas de pooling
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y capas densas para la clasificacién de imagenes. Esta arquitectura introdujo innovaciones como el
uso de la funcién de activacién ReLLU y la aplicacién de técnicas de regularizacién, como el dropout.
AlexNet destacd por su capacidad para aprender caracteristicas de alto nivel y su rendimiento
superior en la clasificaciéon de objetos.

A diferencia de LeNet, AlexNet cuenta con un conjunto de datos mucho més grande, con 1.2
millones de imagenes en color de tamano 224x224 y 1000 clases para la clasificacién. Ademas, intro-
dujo el uso del dropout como una técnica para controlar el sobreajuste durante el entrenamiento.
La implementacién de AlexNet se realizé en GPUs, lo que permitié acelerar significativamente el
entrenamiento, logrando una velocidad 50 veces mayor que con la CPU. La red fue entrenada du-
rante una semana utilizando dos GPUs.

La arquitectura AlexNet ha sido fundamental en el avance del deep learning, estableciendo nue-
vos estandares de rendimiento en tareas de clasificaciéon de imagenes y sentando las bases para el
desarrollo de arquitecturas posteriores mas complejas y eficientes.

En la Figura 23 se muestra la arquitectura de la red AlexNet, la cual consta de 11 capas con
diferentes tipos de convoluciones, ademas de pooling y la funcién ReL.U.
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Figura 23: Arquitectura de la red AlexNet

Fuente: https://groups.google.com/forum/!topic/caffe-users/cUD3IF5NMOk

4.3.3. VGG

La arquitectura VGG [45] es conocida por su simplicidad y profundidad. Se caracteriza por
utilizar capas convolucionales de 3x3 con un niimero constante de filtros y capas de pooling inter-
caladas. La version més profunda de VGG consta de 19 capas, lo que la convierte en una de las
redes neuronales mas profundas en su momento. Aunque VGG es mas lenta de entrenar y requiere
mas recursos computacionales debido a su profundidad, logré obtener un rendimiento destacado en
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diversas tareas de clasificacion de imégenes.

En la Figura 24 se muestra la arquitectura de la red VGG, la cual se compone unicamente de
convoluciones de 3x3 con funcién de activacién ReLU entre ellas, junto con capas de max pooling.
Esta arquitectura quedé en segundo lugar en la competicion ImageNet en 2014, logrando reducir
el error al 7.3%. VGG se disené de manera simple pero con un aumento notable en la profundidad
de la red, alcanzando un total de 19 capas.

VGG demostré que incluso con una estructura no muy compleja pero lo suficientemente pro-
funda, se pueden obtener buenos resultados en tareas de clasificacién de imagenes. Fue en este afio
cuando se comenzo6 a considerar el aumento en la profundidad de las redes como una estrategia
para mejorar el rendimiento.
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Figura 24: Arquitectura de la red VGG

Fuente: https://paperswithcode.com/method/vgg

4.3.4. GoogleNet (Inception V1)

GoogleNet, también conocida como Inception V1, fue la arquitectura ganadora del desafio Ima-
geNet en 2014 [46]. Esta arquitectura revolucionaria introdujo el concepto de mdédulo Inception, que
permitia realizar convoluciones de diferentes tamaifios y concatenar sus salidas, permitiendo que la
red aprendiera representaciones mas ricas a diferentes escalas, se presenta la representacion de este
modulo en la Figura 25. Esto condujo a una reducciéon significativa en el nimero de pardmetros
que la red debia aprender.

Ademsds, GoogleNet se caracterizé por su eficiencia, logrando un alto rendimiento con un nime-
ro menor de parametros en comparacion con otras arquitecturas. Para reducir aiin més el nimero
de pardmetros, GoogleNet utilizé el promedio de pooling en lugar de una capa fully connected al
final de la red. La arquitectura constaba de un total de 100 capas y su rendimiento destacado en
la competicién ImageNet impulsé el desarrollo de redes més profundas.

En la Figura 26 se muestra la arquitectura de la red GoogleNet. Esta arquitectura no seguia

una estructura secuencial convencional, gracias a los mdédulos Inception. Esta innovacion sento las
bases para el desarrollo de nuevos modelos basados en los médulos Inception en los anos siguientes.
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Figura 26: Arquitectura de la red GoogleNet

Fuente: https://adeshpande3.github.io/assets/GoogLeNet.png

4.3.5. ResNet

ResNet, acortamiento de Residual Network, es una arquitectura revolucionaria que se introdujo
en 2015 para abordar el problema del decaimiento del gradiente en redes neuronales profundas
[47]. Su innovacién clave es el uso de coneziones residuales que permiten que el gradiente fluya
directamente a través de las capas sin disminuir su magnitud. En lugar de confiar iinicamente en la
propagacién hacia adelante, ResNet suma la salida de una capa a la entrada original, lo que facilita
el entrenamiento de redes neuronales extremadamente profundas.

La arquitectura de ResNet se destaca por su capacidad para entrenar redes con hasta 152 capas
(ResNet-152) sin degradacion significativa del rendimiento. Esto fue un gran avance en comparacién
con arquitecturas anteriores que sufrian problemas de rendimiento al aumentar la profundidad. La
figura 27 muestra la arquitectura de la red ResNet.

A medida que la informacion fluye a través de las capas, las conexiones residuales permiten
que los gradientes se propaguen sin disminuir, lo que facilita el entrenamiento de redes mas pro-
fundas. Este enfoque ha demostrado ser altamente efectivo en una variedad de tareas de visién por
computador y ha sido ampliamente adoptado en la comunidad de aprendizaje profundo.

4.3.6. ViT-G/14

ViT-G/14, abreviatura de Vision Transformer - Base, 14 capas [48], es una arquitectura de
Transformer disenada especificamente para la clasificacién de imagenes. A diferencia de las arqui-
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Figura 27: Arquitectura de la red ResNet

Fuente: https://medium.com/@siddheshb008/resnet-architecture-explained-47309ea9283d

tecturas convolucionales tradicionales, ViT utiliza atencién y operaciones de transformacién para
capturar las relaciones entre las diferentes partes de la imagen. Introduce la idea de descomponer
la imagen en parches y tratarlos como secuencias de entrada.

La principal caracteristica de ViT es su capacidad para aprender de manera global, utilizando
la atencién para capturar las dependencias a largo plazo en la imagen. Ademds, utiliza una co-
dificacién de posicion para preservar la informacion espacial de los parches. ViT se ha destacado
en la clasificacién de imégenes a gran escala y ha mostrado un rendimiento comparable e incluso
superior a las arquitecturas convolucionales en varios conjuntos de datos. La figura 28 muestra la
arquitectura de la red ViT-G/14.

s HW aHW pHW
2 gXg X2 316716 3 35

SRA

Resh: Vs
E e, /D

ittt
Patch K
Tt Embedding
X(P2Ciy) Transformer Encoder (L;x)

uonuany
PesH-BINA

wioN
paemioy
pas]

wioN

@ Position Embedding

Uoponpay
Jeroeds

@ Element-wise Add

ﬂ Feature Map

Figura 28: Arquitectura de la red ViT

Fuente: https://theaisummer.com/transformers-computer-vision/

La introduccién de Transformers en el campo de la vision por computador ha abierto nuevas
posibilidades y ha demostrado ser efectiva en tareas de clasificaciéon de imagenes. ViT ha sido
ampliamente adoptada y ha impulsado la investigacién en la aplicacion de modelos Transformer en
otros dominios mas alld del procesamiento de lenguaje natural.
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4.3.7. CoCa (finetuned)

CoCa (Contrastive Captioner) [27] es un modelo de base que utiliza un enfoque minimalis-
ta para el preentrenamiento de un codificador-decodificador de imagenes y texto, combinando la
pérdida contrastiva y la pérdida de generacion de subtitulos. CoCa omite la atencién cruzada en las
primeras capas del decodificador para codificar representaciones de texto unimodal y utiliza capas
posteriores del decodificador que se atienden cruzadamente con el codificador de imédgenes para ob-
tener representaciones multimodales de imdgenes y texto. Ademas, aplica una pérdida contrastiva
entre las incrustaciones de imagenes y texto unimodales, junto con una pérdida de subtitulos en
las salidas del decodificador multimodal que predice tokens de texto de forma autoregresiva. CoCa
se entrena de forma eficiente con un minimo sobrecoste y se preentrena desde cero en grandes
conjuntos de datos de texto alternativos y de imdgenes anotadas. Experimentalmente, CoCa lo-
gra un rendimiento sobresaliente en una amplia gama de tareas, incluyendo reconocimiento visual,
recuperaciéon multimodal y generacién de subtitulos de iméagenes, superando el estado del arte en
clasificacién de imagenes con una precisién de top-1 del 91.0% en ImageNet con un codificador
afinado. En la Figura 29 se muestra la arquitectura de la red.
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Figura 29: Arquitectura de la red CoCa

Fuente: https://www.researchgate.net/figure/Main-architecture-of-CoCa-proposed-model_fig3_363843373

Estas arquitecturas representan algunos de los grandes avances en el campo de la clasificacion
de imagenes utilizando redes neuronales. Cada arquitectura tiene sus puntos fuertes y débiles, y su
eleccién depende del problema especifico y los recursos disponibles. Es importante tener en cuenta
que la investigacién y el desarrollo en este campo estd en constante evolucion, y es posible que haya
surgido nuevas arquitecturas desde la redaccién de este texto.
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4.4. Arquitecturas utilizadas en este trabajo
4.4.1. MobileNetV2

MobileNetV2 [49] es una arquitectura de red neuronal diseniada para aplicaciones de visién por
computador en dispositivos méviles y con recursos computacionales limitados. Fue desarrollada
como una mejora de la arquitectura original MobileNetV1, con el objetivo de lograr un equilibrio
entre la precision de la red y la eficiencia computacional.

Una de las caracteristicas que diferencian a MobileNetV2 de otras redes, es el uso de unos
bloques de construccién llamados inverted residual blocks (bloques residuales invertidos). Estos
bloques estdn compuestos por una combinacién de capas convolucionales 1x1 y 3x3, seguidas de
una capa convolucional 1x1 lineal. La utilizacion de estas capas convolucionales reduce la cantidad
de célculos necesarios y permite mantener una representacion rica de caracteristicas.

Adema&s, MobileNetV2 incorpora una técnica llamada bottleneck (cuello de botella), que reduce
aun mas la cantidad de cdlculos necesarios. En los bloques residuales invertidos, se utiliza una capa
convolucional 1x1 para reducir la dimensionalidad de los datos de entrada, lo que disminuye el
numero de canales y, por lo tanto, la carga computacional.

Otra caracteristica importante de MobileNetV2 es el uso de inverted residuals with linear bottle-
neck (bloques residuales invertidos con cuello de botella lineal). En lugar de utilizar funciones de
activacién no lineales, se aplica una funcién de activacién lineal en las capas convolucionales 1x1
intermedias, lo que permite que la red capture representaciones més lineales y evita la introduccién
de no linealidades innecesarias.

En la Figura 30 se puede observar la distribucién de las capas en la arquitectura que se esta
describiendo.
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Figura 30: Arquitectura de la red MobileNetV2

Fuente: https://www.researchgate.net/figure/The-architecture-of-the-MobileNetv2-network_fig3_342856036

En resumen, MobileNetV2 es una arquitectura de red neuronal disenada para ofrecer un equi-
librio éptimo entre precision y eficiencia computacional en dispositivos méviles. Su diseno incluye
bloques residuales invertidos, uso de capas convolucionales 1x1 y 3x3, cuellos de botella lineales y
otras técnicas para reducir la carga computacional sin comprometer significativamente el rendimien-
to. Ha demostrado ser eficaz en diversas tareas de vision por computador y ha sido ampliamente
adoptada en aplicaciones moviles y embebidas.
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4.4.2. Arquitectura de Crohn

La arquitectura que en este documento trataremos como Arquitectura de Crohn es la propuesta
en el trabajo Automatic detection of Crohn disease in wireless capsule endoscopic images using a
deep convolutional neural network [50]. Esta arquitectura fue disenada para abordar el problema de
clasificacién de imagenes capturadas por endoscopias de cédpsula inaldmbrica (CE) para identificar
lesiones indicativas de la enfermedad de Crohn.

La motivacién para utilizar la Arquitectura de Crohn radica en su naturaleza més reducida y
especializada en la clasificacién de imagenes, mientras que la otra arquitectura propuesta es mas
compleja. Al emplear la Arquitectura de Crohn, podremos contrastar los resultados con una arqui-
tectura més simplificada y evaluar cémo se desempena en comparacién con MobileNetV2. Dado que
la Arquitectura de Crohn fue disenada especificamente para detectar la enfermedad de Crohn en
imdagenes de intestino delgado capturadas mediante cadpsula ensoscépica, o videocapsula, es posible
que muestre un rendimiento superior en esta tarea. Esto resalta la importancia de una arquitectura
adaptada al problema en cuestién. Ademas, al comparar ambas arquitecturas, podremos identifi-
car sus beneficios y limitaciones, lo que nos permitirda comprender mejor cémo la eleccion de la
arquitectura puede influir en los resultados de la clasificacién, teniendo en cuenta la relevancia del
dataset y su adecuacién al problema especifico a resolver.

La arquitectura de CNN propuesta se centra en la clasificaciéon de imdgenes del intestino delgado
en dos tipos: patoldgicas y sanas, en funcion de la presencia o ausencia de lesiones relacionadas con
la enfermedad de Crohn. El disefio de la arquitectura se adapté especificamente a este problema de
clasificacién de imagenes, tomando decisiones de diseno con el objetivo de mejorar el rendimiento
en términos de precisiéon y velocidad de procesamiento en comparaciéon con otras arquitecturas de
referencia basadas en aprendizaje profundo.

La Figura 31 muestra la distribucién de las capas en la Arquitectura de Crohn. La arquitectura
consta de 6 bloques dedicados a la extraccién de caracteristicas, y cada bloque tiene una estructura
similar. En cada bloque, se realiza una operacion de convolucion en el tensor de entrada con un
kernel de 3x3, un paso de 1 y un relleno de 1. A continuacién, se aplica una normalizacion por lotes
para acelerar y facilitar la convergencia del entrenamiento, seguida de una operacién de ReL'U para
introducir no linealidades en el modelo. Los bloques difieren inicamente en el namero de capas de
convolucién incluidas, que aumentan progresivamente de 32 a 96.

La arquitectura también incluye capas de agrupamiento (pooling) para reducir el tamano de
los datos generados en la salida de cada bloque. Después de los primeros 5 bloques, se aplica una
operacion de maxpooling con un tamano de ventana de 3x3, un paso de 2 y un relleno de 1. En la
salida del ultimo bloque, se aplica un agrupamiento promedio global. La arquitectura se completa
con una capa de red neuronal con dos neuronas, asociadas a cada una de las dos clases del problema:
imédgenes sanas e imédgenes con lesiones. Durante la fase de inferencia, se aplica la funcién softmax
a la salida de la red, generando la probabilidad de pertenencia a cada clase para una imagen de
entrada dada.

Es importante destacar que esta arquitectura implementa una estrategia de procesamiento de
informacién notablemente diferente a la utilizada por las principales CNN del estado actual. Estas
ultimas reducen agresivamente la resolucion de la imagen en las primeras capas y aplican un nimero
considerablemente mayor de convoluciones. Sin embargo, la arquitectura propuesta en este trabajo
se adapta a las caracteristicas especificas del problema de clasificacion de imagenes endoscépicas,
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Figura 31: Arquitectura de la Arquitectura de Crohn

Fuente: [50]

donde las condiciones son diferentes y la bisqueda se centra en una arquitectura maés eficiente en
términos de parametros y velocidad de procesamiento.

En resumen, la arquitectura propuesta en este trabajo presenta una configuracion especifica
para la clasificacién de imédgenes endoscépicas de la enfermedad de Crohn. Su diseno se adapté a
las necesidades del problema, manteniendo la resolucion de las imédgenes y utilizando convoluciones
de kernel pequeno para reducir el nimero de parametros. La arquitectura logré resultados supe-
riores a otras arquitecturas de referencia, tanto en términos de rendimiento como de velocidad de
procesamiento, lo que la hace prometedora para su uso en el diagnéstico de la enfermedad de Crohn.

En la experimentacién, esta arquitectura se adaptara para tratar dos problemas de clasifica-
cién multiclase ya que su diseno fue propuesto para aplicarse en un problema de clasificacién binaria.
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5. Introduccién al problema. Estado del arte

En este capitulo, se aborda el problema propuesto de clasificacién de especies de animales en
imégenes de fototrampeo mediante el uso de CNN. Se explicara la motivacién de este problema y
se realizard un breve estado del arte para comprender cémo se ha abordado anteriormente.

5.1. Motivacion

La aplicacion de técnicas de visién por computador en el campo de la ecologia ha despertado
un creciente interés debido a las numerosas ventajas que ofrece en la conservacién y estudio de
la biodiversidad. Una de las principales motivaciones detras de la realizacion de estudios en esta
area radica en la necesidad de mejorar la eficiencia de los procesos de clasificacion de especies.
Tradicionalmente, la identificaciéon de especies en entornos naturales ha sido un trabajo laborioso
y costoso que requiere la experiencia de personas del ambito de la biologia y ecologia. Se realiza
mediante salidas de campo y observacién directa. Asi, este método, ademas de ser laborioso y cos-
toso, puede estar sujeto a errores humanos y sesgos [51]. La aplicacién de técnicas de visién por
computador permite automatizar gran parte de este proceso, acelerando la recopilaciéon de datos y
proporcionando resultados mas precisos y consistentes.

Un primer paso para conseguir la automatizaciéon de este proceso puede ser el uso de camaras
de fototrampeo. Estas caAmaras se colocan en el habitat de interés y, cuando los sensores detectan
movimiento, capturan imagenes de los animales que pasan frente a ellas. Esto permite recolectar
imégenes de forma continua y eficiente, reduciendo la necesidad de salidas de campo frecuentes [52].
Asi se puede obtener de forma més automatizada una gran cantidad de imagenes de la biodiversidad
del area de estudio. Ademads, es importante destacar que las técnicas tradicionales de monitoreo de
la biodiversidad, pueden incluir el uso de trampas y marcadores. Estas técnicas pueden ser intru-
sivas y peligrosas tanto para las especies como para los seres humanos. Por eso, el cambio de estas
técnicas intrusivas y estresantes para los animales es muy importante, para conseguir un monitoreo
mas seguro y respetuoso con el medio.

La verdadera utilidad de las cdmaras de fototrampeo se alcanza cuando se combinan con técni-
cas de inteligencia artificial, como las CNN. La clasificacién y conteo de individuos en imagenes por
parte de personal experto puede resultar muy costoso en muchos aspectos, entre otros, en términos
de tiempo. Ademads de ser una tarea repetitiva y poco atractiva para las personas. Con el desarrollo
de sistemas de clasificacién de especies basados en deep learning, las imagenes recolectadas por las
camaras podrian analizarse y clasificarse automaticamente, permitiendo el conteo y la identificacién
de animales de manera rapida, precisa y de una manera més econémica [53]. Asi, el tiempo que
las personas invertirian en clasificar y contar los individuos de las imagenes podria ser invertido en
otras tareas, como la elaboracion de los modelos poblacionales.

En resumen, la automatizaciéon permitida por las técnicas de visién por computador en ecologia
no solo mejora la eficiencia en la clasificacién de especies y la creacién de modelos poblacionales
precisos, sino que también reduce la intrusividad y el riesgo asociado con las técnicas tradicionales
de monitoreo, lo que contribuye significativamente a la conservacion de la biodiversidad.
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5.2. Estado del arte

El conteo manual de animales ha sido una préctica tradicional utilizada en ecologia y conserva-
cién para estimar la abundancia y distribucién de especies en diferentes habitats. Esta metodologia
implica que los investigadores realicen salidas de campo para observar y contar directamente los
animales presentes en un area de estudio. Si bien este enfoque ha proporcionado datos valiosos a
lo largo de los anos, presenta limitaciones significativas, como la necesidad de recursos humanos y
financieros considerables, asi como la posible presencia de sesgos y errores en el conteo.

El uso de camaras de fototrampeo surgié como una alternativa prometedora al conteo manual.
Estas camaras, equipadas con sensores de movimiento y activadas por el paso de los animales,
permiten la captura automaética de imagenes sin la intervenciéon directa de los investigadores. El
uso de fototrampas ofrece varias ventajas, como una mayor eficiencia en la recopilacion de datos,
la reduccién del disturbio a la fauna y la capacidad de monitorear areas remotas y de dificil acceso
de manera continua [51].

El desarrollo de técnicas de detecciéon de movimiento y sistemas de caAmara maés sofisticados ha
mejorado significativamente la eficiencia y calidad de las imagenes de fototrampeo. Los primeros
estudios sobre el uso de cdmaras de fototrampeo se centraron en la deteccién de presencia o ausen-
cia de las especies objetivo a partir de las imédgenes capturadas. Estos enfoques iniciales utilizaban
métodos tradicionales de visién por computador y analisis de imédgenes para identificar la presencia
de animales en las fotos [54].

Sin embargo, estos primeros métodos presentaban desafios en la clasificacién y conteo preciso de
especies en las imégenes. La variabilidad en la apariencia de los animales, las condiciones de ilumi-
nacién y el fondo del hébitat dificultaban el desarrollo de algoritmos robustos para la identificacién
de especies. A medida que la tecnologia avanzaba, comenzaron a utilizarse técnicas de aprendizaje
automatico, como maquinas de soporte vectorial (SVM) y clasificadores basados en descriptores
de caracteristicas locales, para mejorar la precision en la identificacién de especies en imédgenes de
fototrampeo [55].

El enfoque hacia el uso de técnicas de deep learning y CNN en la clasificacién de iméagenes de
fototrampeo marcé un gran avance en la automatizacion del proceso. Con la capacidad de aprender
automaticamente caracteristicas relevantes de las imagenes, las CNN demostraron una alta preci-
sién en la clasificacién de especies [53]. Estos modelos pudieron distinguir patrones y caracteristicas
especificas de cada especie, superando las limitaciones de los enfoques anteriores que requerian una
ingenieria manual de caracteristicas.

La utilizacién de grandes conjuntos de datos etiquetados y técnicas de transferencia de apren-
dizaje también ha contribuido a mejorar la precision de los modelos de clasificaciéon. Al entrenar
las CNN en datos de fototrampeo previamente etiquetados, los modelos pueden generalizar y reco-
nocer caracteristicas comunes a diversas especies, lo que permite una clasificacién mas precisa de
animales en nuevas imdgenes [56].

El desarrollo continuo de algoritmos de deep learning ha llevado a mejoras adicionales en la cla-
sificacion de imagenes de fototrampeo. Por ejemplo, la utilizacion de arquitecturas avanzadas, como
redes neuronales residuales (ResNet) y redes neuronales con atencién, ha permitido aumentar atin
més la precisién y robustez de los modelos [47]. Ademas, se han explorado técnicas de aprendizaje
semi-supervisado y de etiquetado débil para abordar el desafio de la escasez de datos etiquetados
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en la clasificacién de especies en imédgenes de fototrampeo [53].

A medida que la tecnologia de deep learning continia avanzando, se prevé que el andlisis de
imdagenes de fototrampeo y la clasificacion de especies seguirdn mejorando en términos de precision y
eficiencia. La combinacién de cdmaras de fototrampeo con técnicas de deep learning ha demostrado
ser una herramienta poderosa para el monitoreo de la biodiversidad y la conservacién de especies,
permitiendo una mayor comprensién de los ecosistemas y una toma de decisiones mas informada
[53]. Sin embargo, también es importante abordar los desafios éticos y de privacidad asociados con
el uso de estas tecnologias, asi como seguir mejorando la generalizacion de los modelos para abarcar
una amplia variedad de hébitats y especies [56].
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6. Materiales

En esta seccién, se presentan los materiales que fueron empleados en el desarrollo de este estudio.
Los materiales incluyen los recursos y conjuntos de datos especificos que desempenaron un papel
crucial en la experimentacién y evaluacién de los modelos. Ademds, se destacard la relevancia de
cada uno de estos elementos en relacién con los objetivos y resultados del estudio.

6.1. Base de Datos

El conjunto de datos empleado en este estudio proviene de la base de datos de imagenes de
fototrampeo desarrollada en el marco del proyecto Al-Census de la Universidad de Huelva [57].
Esta base de datos se compone de imdgenes capturadas por camaras de fototrampeo desplegadas
en diversas ubicaciones desde octubre de 2020 hasta la fecha. Inicialmente, el proyecto comenzd
con aproximadamente 30 camaras trampa y ha ampliado su alcance a la actualidad, abarcando un
total de 60 camaras distribuidas en 60 ubicaciones distintas.

La tarea de etiquetado de las imagenes se ha llevado a cabo principalmente a través de la cola-
boracién de la comunidad en la plataforma Zooniverse [58]. Usuarios voluntarios han participado
en el etiquetado de animales y especies presentes en las imagenes. Este etiquetado ciudadano ha
generado un valor de confianza asociado a cada etiqueta, basado en la coincidencia de respuestas
entre los usuarios. Ademads, parte significativa de las imégenes ha sido validada por expertos per-
tenecientes al equipo de investigacién para garantizar la precisién de las etiquetas.

El conjunto de datos resultante comprende alrededor de 3.500.000 imagenes etiquetadas, todas
capturadas en 60 ubicaciones diferentes y pertenecientes a un total de 21 clases de especies dis-
tintas (y 23 clases en total, incluyendo categorias no relacionadas con especies). Sin embargo, se
seleccionaron aquellas imagenes cuyas etiquetas superaron un umbral de confianza especifico.

El umbral de confianza ha sido determinado considerando la calidad de las etiquetas de las
imagenes. Estas etiquetas pueden provenir tanto de expertos en el campo como de la clasificacién
realizada por la comunidad de usuarios en la plataforma Zooniverse. Para evaluar la confianza en
las etiquetas de Zooniverse, se ha creado una métrica artificial que tiene en cuenta cuantos usuarios
coincidieron en la clasificacion de una imagen. Esta métrica varia entre 0 y 1, donde un valor mas
cercano a 1 indica un alto grado de consenso entre los usuarios clasificadores.

Después de aplicar un umbral de confianza sobre el conjunto de datos total se dispone de un
conjunto de 700.000 imagenes etiquetadas con alta confianza. Es importante destacar que algunas
de estas clases son minoritarias y cuentan con menos de 50 imagenes, lo que plantea un desafio
adicional para la clasificacién de esas imégenes.

Por otro lado, la clase vacia es la que contiene el mayor niimero de iméagenes, lo que acentia el
problema del desequilibrio de datos. La distribuciéon del ntimero de imégenes por cada clase en el
conjunto de datos se muestra en la Figura 32. Una imagen que pertenece a la clase vacia es aquella
en la que no hay ningin animal, s6lo se ve el paisaje del fondo de la imagen.
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Figura 32: Distribucién por clases del Dataset

Fuente: Elaboracién propia

El objetivo principal de este estudio es la clasificacién de animales, y dado que la clase vacias
contiene una cantidad significativa de iméagenes, esta distorsiona la visualizacién de la distribucién
de las demas clases. La Figura 33 presenta la distribucién del ntimero de imagenes por cada clase
del conjunto de datos, excluyendo la clase vacias.
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Figura 33: Distribucién por clases del Dataset sin la clase empty

Fuente: Elaboracién propia

La utilizacion de esta base de datos de imagenes de fototrampeo etiquetadas brinda una valiosa
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oportunidad para entrenar y evaluar modelos de aprendizaje profundo en la tarea de clasificacion
automatica de especies. La diversidad de especies representadas y las 60 localizaciones diferentes
reflejan escenarios realistas y complejos, lo que permite a los modelos generalizar y adaptarse de
manera efectiva a una amplia variedad de hébitats y condiciones ambientales.

Ademas de las imagenes en si, se dispone de un archivo CSV que contiene informacion relevante
sobre cada imagen, incluyendo su ruta relativa, la clase a la que pertenece, la ubicacién en la que
fue capturada y la fecha y hora de captura. Esta informacion adicional facilita la gestién y analisis
de los datos, lo que resulta esencial para llevar a cabo un estudio integral sobre la clasificacién de
especies en el fototrampeo.

6.1.1. Conjunto de Datos

El conjunto de datos utilizado en este estudio ha sido extraido de la base de datos de image-
nes de fototrampeo del proyecto AI-Census de la Universidad de Huelva explicado en el apartado
anterior 6.1. Para garantizar la eficiencia computacional y enfocar el anélisis en las clases més repre-
sentativas, se han seleccionado Unicamente las clases mayoritarias, es decir, aquellas que contenian
al menos 1000 im&genes etiquetadas.

En total, se han incluido 8 clases de animales diferentes en el conjunto de datos. Estas clases
son: caballo, ciervo, gamo, humano, jabali, vaca, vacia y zorro. Cada una de estas clases ha sido
representada por exactamente 1000 imagenes, lo que proporciona una distribucién equitativa y
balanceada para el entrenamiento de los modelos de deep learning.

El proceso de extraccién de las 1000 imagenes de cada clase se llevé a cabo con el objetivo
de construir un dataset lo mas diverso posible, ya que la diversidad es esencial para evitar el so-
breaprendizaje y mejorar la generalizacién del modelo. Se buscé incluir una mezcla equilibrada de
imagenes nocturnas y diurnas dentro de cada clase, asi como diferentes localizaciones y distancias
con respecto a los animales entre otros factores. Sin embargo, debido a la limitada informacién dis-
ponible, no fue posible lograr esta diversidad de manera automatica. En lugar de ello, se optd por
extraer una muestra uniforme del dataset original y total. Es importante tener en cuenta que algu-
nas especies son exclusivamente nocturnas, lo que puede resultar en un niimero significativamente
menor de imagenes diurnas para esas clases, y viceversa. Lo mismo ocurre con las localizaciones,
donde algunas especies tienen movimientos restringidos a areas especificas. Esta situacién repre-
senta un desafio adicional, ya que dificulta la obtencién de la variabilidad deseada en el conjunto
de datos extraido. A pesar de estas dificultades, se espera que el dataset resultante sea lo suficien-
temente representativo y adecuado para el entrenamiento y evaluacién de modelos de clasificacién
mediante técnicas de deep learning.

La Figura 34 muestra una imagen representativa por cada una de las 8 clases del conjunto de
entrenamiento. Estas imagenes ilustran la diversidad de especies y escenarios que se encuentran en
la base de datos de fototrampeo, lo que refleja la complejidad y el realismo de los datos utilizados
en este estudio.
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Figura 34: Muestra de iméagenes del Dataset

Fuente: Elaboracién propia

Como se puede observar, el conjunto de datos presenta una amplia variedad de condiciones en
las imagenes de fototrampeo. Se pueden encontrar animales en diferentes distancias, algunos muy
alejados, otros a media distancia o muy cerca de la cdmara. Ademds, las condiciones luminicas
varian significativamente, con imagenes capturadas tanto durante la noche como durante el dia.
Otro factor a considerar es la variabilidad en los fondos de las imagenes, que van desde escenarios
con vegetacion densa hasta dreas abiertas. Estas diferencias en las condiciones de las imagenes
seran de gran relevancia, ya que pueden tener una gran repercusion en los resultados del modelo
de clasificacion.
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6.2. Conjuntos de Entrenamiento, Validacién y Test

La seleccion de las iméagenes para los conjuntos de entrenamiento, validacion y test se realizd
siguiendo una proporcién de 80 %, 10 % y 10 %, respectivamente, del total de 1000 imdgenes por
clase extraidas anteriormente. Esto significa que el 80 % de las imagenes serdn utilizadas para en-
trenar los modelos, mientras que el 10 % se reservara para la validacién y el 10 % restante para el
conjunto de test utilizado para medir el rendimiento final del modelo.

La separacién de los conjuntos se llevd a cabo de manera uniforme, ya que actualmente no existe
un método especifico para lograr una distribucién balanceada de los datos en este contexto. Aunque
se ha intentado obtener una distribucién diversa y equilibrada de las imagenes en los conjuntos,
las limitaciones mencionadas previamente, como la disponibilidad de informacién y la naturaleza
de ciertas especies, pueden haber influido en la representatividad exacta de cada conjunto. Sin
embargo, se espera que esta divisiéon proporcione un conjunto de datos adecuado para entrenar y
evaluar los modelos de clasificacién de especies.

La distribucién de las clases se muestra en la Figura 35:

800 B frain
o test

700 s val

600

500

400

300

200

100

SR RN NN R

ciervo
jaball
vacia
ZOITo

g, E

caballo
humano

Figura 35: Distribucion de clases

Fuente: Elaboracién propia
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7. Metodologia

A continuacion se va a presentar la metodologia relativa a la generacién de los diferentes modelos.
Se abordaran las arquitecturas de CNN utilizadas en este proyecto, los hiperparametros utilizados,
las técnicas de data augmentation, el proceso de entrenamiento de los modelos, la optimizacién de
parametros y, finalmente, se presentaran las conclusiones y la seleccién de los modelos.

7.1. Arquitecturas

Primero se presentan las dos arquitecturas que se han aplicado al conjunto de datos: la red
MobileNetV2 y la Arquitectura de Crohn.

7.1.1. MobileNetV2

La red MobileNetV2 consta de dos partes. La primera parte del modelo corresponde a las capas
de MobileNetV2 como base pre-entrenada. Esta base se carga utilizando la biblioteca Keras, y el
codigo para cargarla se muestra en la Figura 11.2. La capa superior del modelo no es incluida, ya
que el nimero de neuronas de esta capa depende del numero de clases a clasificar en el modelo.
Por lo tanto, se debe agregar por separado.

Para adaptar el modelo MobileNetV2 a la tarea especifica de clasificacién de iméagenes de foto-
trampeo de ocho clases de animales diferentes, se agregaron capas adicionales en la parte superior
del modelo base pre-entrenado. Estas capas adicionales se encargan de realizar la clasificacion final.

El entrenamiento de esta red se ha realizado en dos fases. En primer lugar se ha aplicado lo
que llamamos un entrenamiento congelado (frozen), en el que todos los pardmetros de la base se
configuran como no entrenables. De esta forma, en este entrenamiento se conservaran los pesos
precargados mediante Transfer Learning, que corresponden a los pesos de la competicién Imagenet,
y tan sé6lo se actualizaran los pesos de la capa superior anadida. En una segunda fase, se aplica un
entrenamiento descongelado (unfrozen) con todos los parametros del modelo entrenables.

En el cédigo mostrado en la Figura 11.3, se pueden observar las capas agregadas después de la
base. A continuacién, se explican las diferentes capas agregadas y las razones por las que se han
incluido:

= GlobalAveragePooling2D: Esta capa se utiliza para reducir la dimensionalidad de la salida
de la base pre-entrenada. En lugar de trabajar con un tensor de multiples dimensiones, se
realiza un promedio global sobre cada canal del tensor, generando un vector unidimensional.
Esto permite capturar las caracteristicas mas relevantes de la imagen de entrada.

» Dropout: Se han incluido capas de Dropout después de cada capa densa (Dense) para mitigar
el sobreaprendizaje.

= Dense: Las capas densas son capas completamente conectadas, en las cuales cada neurona
estd conectada a todas las neuronas de la capa anterior. En este caso, se han agregado capas
densas con diferentes tamanos, como 512, 256, 128, 64 y 32 neuronas respectivamente. La
eleccion de estos tamanos se basa en la complejidad de la tarea de clasificacion y en la
capacidad del modelo para capturar caracteristicas relevantes.

= Activation: Se ha utilizado la funcién de activacion relu en las capas densas. La funcién de
activacion relu (Rectified Linear Unit) es una funcién no lineal que introduce no linealidades
en la red y ayuda a aprender representaciones mas complejas.
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» Dense (predictions): Esta capa final tiene un nimero de neuronas igual al nimero de
clases en la tarea de clasificacién. Utiliza la funcién de activacion softmaz para asignar pro-
babilidades a cada clase. La clase con la probabilidad mas alta serd la prediccién final del
modelo.

7.1.2. Arquitectura de Crohn

La Arquitectura de Crohn fue explicada en el apartado 4.4.2, donde se explicé que estéd formado
por bloques, y de las capas de las que se componen estos bloques. Para facilitar su creaciéon se han
implementado funciones para poder insertar estos bloques de forma ma&s comoda. Las funciones de
los bloques se recogen en el coédigo de la Figura 11.4.

La creacién del modelo se consigue con el cédigo de la Figura 11.5 que hace uso de las funciones
anteriormente definidas.

Para adaptar la Arquitectura de Crohn a la tarea especifica de clasificacién del conjunto de
datos especifico, La tultima capa es del tamano del nimero de clases del conjunto de datos.
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7.2. Hiperparametros

La etapa de entrenamiento de una red neuronal implica la configuraciéon cuidadosa de diversos
hiperparametros que influyen en su proceso de aprendizaje y capacidad de generalizaciéon. Los
hiperparametros desempenan un papel esencial en la optimizacién del rendimiento del modelo y
su capacidad para resolver tareas especificas. A continuacién, se describen los hiperpardmetros
utilizados en los modelos MobileNetV2 y en la Arquitectura de Crohn, asi como las razones detras
de sus elecciones.

7.2.1. MobileNetV2

El modelo MobileNetV2 se entrené utilizando una combinacién de técnicas de transferencia
de aprendizaje y fine tuning. En la Figura 11.6 se muestran los valores de los hiperpardmetros
empleados. A continuacién se explica cada uno de ellos:

» Tamano de Lote (BATCH_SIZE): Un lote de tamano 32 se utiliz6 para el entrenamiento.
Esto permite un equilibrio entre la eficiencia de computo y la estabilidad del entrenamiento.

» Dimensiones de la Imagen (TARGET_IMG_WIDTH, TARGET _IMG_HEIGHT,
TARGET IMG_CHANNELS): Las imdgenes de entrada se redimensionaron a 224x224
pixeles con 3 canales de color (RGB) para adaptarse a la entrada esperada de la red pre-
entrenada MobileNetV2.

= Epocas de Entrenamiento (NUM_EPOCHS): Se realizaron 50 épocas de entrenamiento
para permitir que el modelo aprenda patrones complejos en los datos.

» Monitorizacién de Entrenamiento (CHECKPOINT_MONITOR): El monitor de
punto de control se establecié en ’'val accuracy’ para guardar los pesos del modelo con la
mejor precision en el conjunto de validacion.

» Detencién Temprana (EARLYSTOP_MONITOR, EARLYSTOP_PATIENCE): Se
aplico detencién temprana utilizando 'val_loss’ como monitor, con una paciencia de 15 épocas
para evitar el sobreajuste.

» Tasa de Aprendizaje (Learning Rate): La tasa de aprendizaje se ajusté automdticamente
durante el entrenamiento utilizando un factor de reduccién de 0.5 cuando no se observaron
mejoras significativas ('val_loss’) durante 5 épocas.

» Nimero de Clases (NUM_CLASSES): Dado que el problema involucraba la clasificacién
de imdagenes en 8 clases, el modelo final tenia una capa de salida con 8 neuronas.

» Regularizacién (Dropout): Capas de dropout fueron incorporadas después de cada capa
densa para mitigar el sobreajuste y fomentar una mejor generalizacion. El Dropout inicial
utilizado ha sido de 0.2.

7.2.2. Arquitectura de Crohn

La Arquitectura de Crohn fue disenado especificamente para la clasificacién de imégenes en
la tarea de deteccién de enfermedad de Crohn. En la Figura 11.7 se muestran los valores de los
hiperpardametros empleados. A continuacién se explica cada uno de ellos:

» Tamano de Lote (BATCH_SIZE): Similar al modelo MobileNetV2, se utilizé un tamafio
de lote de 32 para el entrenamiento.
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» Dimensiones de la Imagen (TARGET_IMG_WIDTH, TARGET _IMG_HEIGHT,
TARGET IMG_CHANNELS): Las imdgenes de entrada se redimensionaron a 224x224
pixeles con 3 canales de color (RGB) para ser coherentes con la arquitectura del modelo.

» Epocas de Entrenamiento (NUM_EPOCHS): Se realizaron 100 épocas de entrena-
miento para permitir una mayor exploracién de patrones en los datos al no ser una red
pre-entrenada y tener que calcular los pesos de todas las neuronas sin tener unos valores
previos.

» Monitorizacién de Entrenamiento (CHECKPOINT_MONITOR): Al igual que en
MobileNetV2, se monitorizé 'val_accuracy’ para guardar los pesos del modelo con la mejor
precision en el conjunto de validacién.

» Detencién Temprana (EARLYSTOP MONITOR, EARLYSTOP PATIENCE): La
detencién temprana se aplicé con una paciencia de 25 épocas basada en el seguimiento de
'val_loss’.

» Tasa de Aprendizaje (Learning Rate): Similar al modelo MobileNetV2, la tasa de apren-
dizaje se ajusté dindmicamente para mejorar la convergencia y evitar el sobreajuste.

» Numero de Clases (NUM_CLASSES): La Arquitectura de Crohn también tuvo una capa
de salida con 8 neuronas debido a la naturaleza de la tarea.

» Regularizacién (Dropout): Capas de dropout se incorporaron para prevenir el sobreajuste
y mejorar la generalizacion del modelo. Sin embargo, para un primer experimento la tasa de
Dropout utilizada es de 0 ya que la Arquitectura de Crohn original no hace uso de capas de
Dropout.

La tasa de aprendizaje (Learning Rate) es un hiperpardmetro critico que afecta la velocidad y
la calidad de la convergencia durante el entrenamiento. Para este proyecto, se realizé una bisqueda
de tasa de aprendizaje y se encontré que un valor de 0.001 proporciona un equilibrio éptimo entre
convergencia rapida y estabilidad.

El tamano del lote (batch size) se establecié en 32. El entrenamiento se realiz6 en lotes para
aprovechar la eficiencia computacional de las GPUs modernas y acelerar el proceso de calculo de
gradientes y actualizaciéon de pesos.

El resto pertenece a la configuracion de los callbacks que permiten controlar el modelo guardado
y la seleccién del modelo final.

En resumen, la eleccién de los hiperparametros se realizé cuidadosamente para garantizar la
convergencia eficiente y la capacidad de generalizacién de los modelos MobileNetV2 y de la Arqui-
tectura de Crohn en sus respectivas tareas de clasificacion de imédgenes. Estos valores se derivaron
de experimentacién y consideraciones especificas de cada modelo y problema.
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7.3. Data Augmentation

Para mejorar el rendimiento del modelo y aumentar la capacidad de generalizacién, se aplicé la
técnica de Data Augmentation. El Data Augmentation sélo se realiza en la fase de entrenamiento
del modelo.

En el c6digo mostrado en la Figura 62, se encuentra la secuencia de transformaciones aplicadas
como parte del Data Augmentation. A continuacion, se explican cada una de las transformaciones
realizadas y como funcionan:

» Resizing: Esta transformacion redimensiona las imédgenes al tamaifio objetivo. En este caso,
las imagenes se redimensionan a una altura y ancho especifico que son los de entrada del
modelo base MobileNetV2, 224x224.

= Rescaling: Se aplica una escala a los valores de los pixeles de las imagenes para que estén en el
rango [0, 1]. En el cédigo, se divide cada valor de pixel por 255 para lograr esta normalizacién.

= RandomFlip: Esta transformacion realiza un volteo horizontal aleatorio de las imagenes. En
el cédigo, se aplica un volteo horizontal con una probabilidad del 50 % para generar variedad
en las orientaciones de las imagenes durante el entrenamiento.

» RandomRotation: Se aplica una rotacién aleatoria a las imagenes en un rango determinado.
En el cédigo, se establece un rango de rotacion de +0.1 radianes, lo que introduce variabilidad
en la orientacion de las imagenes y ayuda al modelo a ser mas robusto frente a diferentes
angulos de captura.

= RandomContrast: Se aplica un factor de contraste aleatorio a las imagenes. En el cédigo, se
utiliza un factor de contraste de 0.5. Esta transformacién aumenta o disminuye el contraste de
las imagenes, lo que puede ayudar al modelo a capturar mejor las caracteristicas relevantes.

= RandomBrightness: Se realiza un ajuste aleatorio del brillo de las imagenes. En el c6digo,
se utiliza un factor de brillo de 0.3 y un rango de valores entre 0 y 1. Esto proporciona
variabilidad en las condiciones de iluminacién durante el entrenamiento.

= GaussianNoise: Se agrega ruido gaussiano a las imédgenes. En el cédigo, se utiliza una
desviacién estandar de 0.1 para generar un nivel de ruido adecuado. Esta transformacion
ayuda al modelo a ser mas robusto a pequefnias variaciones en los valores de pixeles.

= RandomTranslation: Esta transformacién realiza una traslacién aleatoria de las imagenes
en sentido vertical y horizontal. En el c6digo, se utiliza un factor de traslacién de 1 en ambas
dimensiones. Se emplea el modo de relleno wrap y la interpolacién bilineal para mantener la
consistencia en los bordes de la imagen al realizar la traslacion.

En la Figura 36, se muestran muestras de imdgenes generadas mediante el Data Augmentation
correspondientes al conjunto de datos. El Data Augmentation mas reconocible es el Random Trans-
lation.

Se optd por aplicar la técnica de random translation debido a la limitada cantidad de imagenes
disponibles. Esta técnica simula la alteracion de las imagenes de manera que parezca como si se
hubieran recortado y pegado de forma un tanto abrupta. Aunque a primera vista esto podria no
resultar visualmente atractivo para el observador humano, tiene un propdsito claro en el contexto
del aprendizaje automatico.
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Clase: zorro Clase: zarro Clase: gamo Clase: ciervo

Clase: caballo Clase: vacia Clase: ciervo Clase: humano
3 3 . XYy

Clase: vaca Clase: zorro

Clase: humano

Figura 36: Muestra del conjunto de datos de fototrampeo con Data Augmentation

Fuente: Elaboracién propia

El uso de random translation beneficia al modelo en términos de generalizacién. Al cambiar la
posicién del objeto de interés en las imagenes, en este caso, la especie animal a clasificar, y al variar
el fondo de la imagen de manera controlada, se introduce una mayor diversidad en el conjunto de
datos. Esto ayuda al modelo a aprender caracteristicas méas robustas y a no depender en exceso
de detalles especificos de ubicacién o entorno. En otras palabras, el random translation amplia la
capacidad del modelo para reconocer la especie en diferentes contextos y posiciones, lo que puede
llevar a una mejora significativa en su capacidad de clasificacién.
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7.4. Entrenamiento del Modelo

Una vez que se ha completado la preparacién de los datos, incluyendo la aplicacién de la técnica
de Data Augmentation, el siguiente paso crucial es el entrenamiento del modelo de clasificaciéon
de especies utilizando las imagenes de fototrampeo. En esta seccién, describiremos el proceso de
entrenamiento para cada una de las arquitecturas propuestas.

7.4.1. MobileNetV2

Como se ha comentado anteriormente el entrenamiento de la red basada en MobileNetV2 se
ha llevado a cabo en dos fases. En una primera fase, se lleva a cabo un entrenamiento congelado,
donde la arquitectura se beneficia del concepto de Transfer Learning. De esta forma, durante esta
fase del entrenamiento se mantienen todos los pesos precargados de la red, obtenidos mediante su
entrenamiento en el conjunto de datos de ImageNet y tnicamente se actualizan los pesos de las
capas finales agregadas al modelo para adaptarlo al problema de clasificacién multiclase que nos
ocupa. En una segunda fase de entrenamiento, se realiz6 una fase de ajuste fino (fine-tuning), donde
se entrenaron todas las capas del modelo, incluyendo aquellas con pesos preentrenados, adaptando
asi el modelo de manera mas especifica a nuestro conjunto de datos.

Ambos entrenamientos se gestionaron mediante callbacks que monitorearon el rendimiento y
finalizaron el proceso si no se observé una mejora en la métrica especifica durante un nimero defi-
nido de épocas. Cada época gener6 un modelo, pero el modelo final utilizado para las evaluaciones
se eligié mediante el callback de early checkpoint, que almacené el mejor modelo en funcién de la
métrica de precision (accuracy) en el conjunto de datos de validacién.

El modelo guardado al finalizar el primer entrenamiento se cargd y se sometié al segundo
entrenamiento en la fase de ajuste fino. El modelo final utilizado fue el mejor modelo obtenido
después de este iltimo entrenamiento.

7.4.2. Arquitectura de Crohn

Para la Arquitectura de Crohn, se realizé un solo entrenamiento, ya que no fue posible aplicar
Transfer Learning debido a que esta red se desarrollé especificamente para un problema concreto
y no se disponia de sus pesos preentrenados.

El proceso de finalizacion del entrenamiento y el almacenamiento del mejor modelo se gestio-
naron de la misma manera que en la arquitectura MobileNet V2, utilizando los mismos callbacks.

Sin embargo, en este caso, al tratarse de un tinico entrenamiento, el modelo final utilizado para
las evaluaciones fue el mejor modelo obtenido al concluir este primer y tnico entrenamiento.
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7.5. Optimizacién de Parametros y Conclusiones

Para ambas arquitecturas de redes, se realizé una experimentacion en la bisqueda de la mejor
configuracién para el conjunto de datos propuesto. Se realizaron variaciones en los hiperpardmetros
mencionados anteriormente y se monitored la convergencia de las métricas que se detallardn en el
préximo apartado. Sin embargo, cabe destacar que la modificacién de estos parametros no condujo
a cambios significativos en la eficiencia de la red. Lo que realmente demostré tener un impacto
sustancial fue la adaptacién del factor de dropout y la realizacién de un data augmentation mucho
mas exhaustivo.

Este hallazgo apunta a una primera conclusién importante: cuando los resultados no alcanzan
los niveles deseados, uno de los factores criticos a considerar es la naturaleza del conjunto de datos
en si. La inclusion de técnicas de data augmentation, que generan imagenes mas diversas y varia-
das, y la optimizacion del factor de dropout para promover la independencia entre las neuronas,
ha demostrado ser eficaz en casos en los que el conjunto de datos es insuficiente o de baja calidad.
Este enfoque se alinea con la literatura existente que destaca la importancia del data augmentation
para mejorar el rendimiento de los modelos de visién por computador [43].
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7.6. Seleccién de los modelos

Durante el proceso de entrenamiento de ambas redes, se han empleado los callbacks previamente
mencionados para gestionar el proceso de entrenamiento de manera eficiente y garantizar que el
modelo resultante sea el mas adecuado.

Uno de los callbacks fundamentales es el Checkpoint Callback, el cual cumple la funcién de guar-
dar el modelo en un punto determinado si este supera al mejor modelo guardado previamente en
términos de métricas de validacién, en este caso, el Validation Accuracy. Esto asegura que siempre
contemos con el mejor modelo alcanzado hasta ese momento.

Por otro lado, el Early Stopping Callback es crucial para evitar el sobreajuste (overfitting) del
modelo. Este callback monitorea el Validation Loss y detiene el entrenamiento si no se observa una
mejora significativa después de un nimero especifico de épocas. Esto es esencial para evitar que
el modelo continte entrenando cuando ha alcanzado su capacidad méxima de aprendizaje y, en su
lugar, se esté adaptando demasiado a los datos de entrenamiento, lo que podria resultar en una
disminucion del rendimiento en datos no vistos.

En resumen, el proceso de seleccion del mejor modelo se lleva a cabo automaticamente durante
el entrenamiento. E1 Checkpoint Callback garantiza que siempre tengamos el mejor modelo hasta
ese punto, en funcién del Validation Accuracy. Ademas, el Farly Stopping Callback evita que el
entrenamiento continie mas alla de lo necesario, asegurando que el modelo final sea una represen-
tacién 6ptima de las capacidades de la red neuronal. El resultado final es un modelo bien ajustado
que puede evaluarse de manera efectiva en datos de validacién y test.
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8. Evaluacion

En esta seccién, se examinaran los resultados obtenidos por los modelos previamente selec-
cionados, con un enfoque especial en la evaluacién de su rendimiento en un conjunto de datos
completamente desconocido para ellos: el conjunto de test.

8.1. Resultados en test

El analisis de los resultados se realizard principalmente en funcién del rendimiento en el conjunto
de test. Es importante destacar que el conjunto de entrenamiento ya ha sido utilizado por el modelo
durante el proceso de entrenamiento para ajustar sus pesos, y el conjunto de validaciéon se ha em-
pleado para optimizar y refinar su rendimiento. El conjunto de test, en contraste, es completamente
desconocido para el modelo y no ha sido utilizado previamente en ninguna etapa del entrenamiento.

A pesar de centrarnos principalmente en la evaluacién del conjunto de test, también se presen-
taran datos sobre el rendimiento en los conjuntos de entrenamiento y validacion. Esto nos permitira
obtener una visién completa de la convergencia y eficacia del proceso de entrenamiento.

Es importante tener en cuenta que, en el contexto de la evaluacién, nos interesan varias métri-
cas, como la exactitud (accuracy), la pérdida (loss), y posiblemente otras métricas especificas del
problema, dependiendo de los objetivos y requisitos de la clasificacién de especies en fototrampeo.
Estas métricas proporcionaran informacién valiosa sobre el rendimiento del modelo en diferentes
aspectos, como la capacidad de generalizacién y la capacidad para evitar el sobreajuste a los datos
de entrenamiento.

En resumen, la evaluacion se basa principalmente en el conjunto de test, que es independiente
y nunca ha sido visto por el modelo. Esto garantiza una evaluacién imparcial del rendimiento del
modelo en condiciones del mundo real. Ademds, se proporcionaran datos de entrenamiento y va-
lidacién para obtener una visién completa del proceso de entrenamiento y cémo ha influido en el
rendimiento del modelo.

8.1.1. MobileNetV2 (DROPOUT = 0.2)

La evolucién del primer entrenamiento (entrenamiento frozen) que se muestra en la Figura 37,
muestra el progreso de la red MobileNetV2 durante las diferentes épocas de entrenamiento. Se pue-
de apreciar que el accuracy sobre los datos de entrenamiento aumenta gradualmente, alcanzando
un valor de 0.8683 en la tultima época. El loss, por otro lado, disminuye a medida que avanza el
entrenamiento, llegando a un valor de 0.3821 en la ultima época. Sin embargo, sobre los datos de
validaciéon no se obtienen los resultados esperados de un modelo que converge adecuadamente, el
accuracy logrado en la ultima época es de 0.5562, y en la primera época era de 0.45500, no ha
tenido una buena mejora, mientras que el accuracy de entrenamiento si. La falta de mejora en la
precision en el conjunto de validacién puede deberse a que las ultimas capas del modelo no se ajus-
tan lo suficiente para adaptarse a las caracteristicas especificas de los datos de fototrampeo. Esto
puede indicar que se requiere una adaptacion mas fina de las capas pre-entrenadas para mejorar
el rendimiento en la tarea de clasificacién de animales. Aun asi, la falta de convergencia podria
deberse a otros factores. El modelo guardado es el que corresponde a un mejor accuracy sobre el
conjunto de datos de validacion, en el que se consiguié un 0.57250 de accuracy.
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Figura 37: Evolucién del entrenamiento frozen en MobileNetV2 DROPOUT_-FACTOR=0.2

Fuente: Elaboracién propia

Durante el segundo entrenamiento (entrenamiento unfrozen, cuya evolucién puede verse en la
Figura 38, se observé que sobre el conjunto de datos de entrenamiento hubo una mejora muy pe-
quena, mientras que sobre el conjunto de validacién no hubo ningiin cambio significativo, lo que
indica que el modelo ya habia llegado al sobreajuste en el entrenamiento anterior. El sobreajuste
esuna preocupacion comun en el deep learning, se refiere a la situacion en la que el modelo se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento, capturando incluso el ruido en lugar de los patrones real-
mente importantes. En este caso, el hecho de que el rendimiento sobre el conjunto de entrenamiento
mejore mientras que no se observe un progreso correspondiente en el conjunto de validacién sugiere
que el modelo ha agotado su capacidad de generalizacién y ha llegado al sobreaprendizaje.
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Figura 38: Evolucion del entrenamiento unfrozen en MobileNetV2 DROPOUT_FACTOR=0.2

Fuente: Elaboracién propia

En este caso, el accuracy sobre los datos de test fue de 68.69 %, mejorando apenas unas décimas
en comparacién con el accuracy obtenido en el entrenamiento frozen, lo que subraya la necesidad
de abordar el sobreajuste para lograr un mejor rendimiento. La precisién obtenida indica que el
modelo clasificé correctamente aproximadamente el 68.69 % de las imdgenes en el conjunto de test,
mejorando solo unas décimas en comparacién con el entrenamiento frozen. Aunque esta precision es
mejor que el azar (que seria del 50 % en un problema de clasificacién binaria), todavia hay margen
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para mejorar el rendimiento del modelo. Por otro lado el Loss obtenido es de 1.0208.

La Figura 39 muestra la matriz de confusion generada a partir del conjunto de datos de test
después de completar el entrenamiento unfrozen de la red basada en MobileNetV2. Esta matriz
de confusiéon resalta los verdaderos positivos a lo largo de su diagonal principal. A primera vista,
parece que el modelo esta realizando una clasificacién adecuada, ya que esta diagonal principal se
ve en un mayor contraste, es decir, mas poblada. Sin embargo, basarse inicamente en la matriz de
confusién y el porcentaje de precisién (accuracy) puede ser enganoso.

Es importante tener en cuenta que, a pesar de la aparente buena disposicién de la matriz de
confusion, los resultados generales pueden no ser tan sélidos. El valor de accuracy obtenido no es
muy alto, y las graficas que muestran la evolucion del entrenamiento muestran que el modelo ha
sufrido de overfitting. Este fendmeno ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento y no generaliza bien a datos no vistos anteriormente.

Para comprender mejor la situacion, es necesario considerar la posibilidad de que el conjunto de
validacion sea muy similar al conjunto de entrenamiento, lo que podria llevar a una evaluacion opti-
mista del modelo. En estudios de ecologia que involucran imagenes de fototrampeo, este escenario es
bastante comtn. Las rafagas de fotografias capturadas en secuencia pueden resultar en imagenes si-
milares presentes en diferentes subconjuntos, lo que significa que el modelo podria haber visto estas
imagenes previamente. Esto contradice el propdsito de un conjunto de validacién y test, que de-
beria contener datos completamente nuevos para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo.

En resumen, aunque la matriz de confusién sugiere un buen rendimiento, es esencial considerar
cuidadosamente los posibles efectos del sobreaprendizaje y la similitud entre los conjuntos de entre-
namiento y test al interpretar estos resultados. Estos desafios subrayan la importancia de abordar
de manera critica la calidad y diversidad del conjunto de datos en estudios de ecologia basados en
imagenes de fototrampeo.

En la Figura 40, se presentan algunas predicciones realizadas por la red MobileNetV2 sobre el
conjunto de datos de test. Estas predicciones muestran la capacidad de la red para clasificar co-
rrectamente diferentes clases de animales. Las imdgenes mostradas han sido seleccionadas de forma
aleatoria, y hay tanto imagenes clasificadas correctamente como de forma errénea. La confianza con
la que clasifica tanto las imégenes correctas como erréneas parece no ser significativa ni indicativa,
pues hay imagenes que acierta con una confianza alta y otras con una baja. Del mismo modo pasa
con las imagenes que no ha clasificado bien.

Con esto se puede concluir que, como las graficas de evolucién del entrenamiento mostraban, el
modelo ha sobreaprendido, los factores por los que puede haber llegado el modelo al sobreaprendi-
zaje son varios.

Uno de estos factores podria ser el tamano limitado del conjunto de datos, no es un conjunto
de datos muy grande teniendo 1000 imédgenes de cada clase para el entrenamiento. Aumentar la
cantidad de datos de entrenamiento podria permitir al modelo aprender patrones mas robustos y
generalizables.

Por otro lado, otro factor podria ser la dificultad de las imagenes. Estas imdgenes no se han

sometido a un proceso de deteccién previo en el que se restringe la imagen a clasificar a la regién de
interés, en este caso del animal, lo que ayudaria a disminuir el error. De este modo, sin aplicar una
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POUT_FACTOR=0.2 sobre el conjunto de datos de test

Fuente: Elaboracién propia

deteccién previa lo que se analiza es la imagen completa que incluye tanto el fondo de la imagen
como el animal. A veces el animal a clasificar puede estar escondido en la imagen de forma que
sea casi invisible. Detectar el animal en las imédgenes antes de pasarselas al modelo de clasificacion
podria ayudar al modelo a reconocer y clasificar mejor al animal.

Otro de estos factores también podria ser las caracteristicas del conjunto de datos en el que
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Figura 40: Predicciones con MobileNetV2

Fuente: Elaboracién propia

las imédgenes no son independientes entre ellas. Para que los conjuntos de datos de entrenamiento,
validacion y test funcionen como se espera deben ser independientes y reflejar la realidad. Si existe
una alta correlacién entre estos conjuntos entonces se deja parte del espacio sin explorar. En este
caso, al no tener suficiente informacién no se han tenido en cuenta las rafagas de las fotografias
para realizar la separacién asi como otros factores importantes para realizar un conjunto de datos
tan diverso como se pueda y los subconjuntos de entrenamiento, validacion y test independientes.

Otra posible mejora es ajustar los hiperparametros del modelo y del proceso de entrenamiento.
Por ejemplo, se podria considerar una tasa de aprendizaje mas baja para un entrenamiento mas
estable y una mayor capacidad de exploracién del espacio de soluciones.

Ademsds, es importante destacar que hacer Transfer Learning ayuda a ahorrar el tiempo de en-
trenamiento de las primeras etapas, y con hacerle un pequeno entrenamiento ya se puede ajustar un
poco el modelo a los datos del problema. Aunque con un conjunto de datos tan pequeno e imédgenes
tan complejas el modelo no consigue generalizar bien. Una posible mejora de los hiperparametros
serfa aumentar el Dropout. El introducido en este experimento es de 0.2, con un mayor dropout
se ayudaria a las neuronas a tener mas independencia entre ellas y por lo tanto lograr una mejor
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generalizacion.

En resumen, tanto el entrenamiento solo sobre las tltimas capas como el entrenamiento sobre
todas las capas del modelo presentaron desafios en términos de sobreajuste. Esto indica que se
requiere una exploracién mas profunda de técnicas de regularizacion y ajuste de hiperparametros
para mejorar el rendimiento del modelo y lograr una mejor generalizacion en la clasificacién de
animales en imagenes de fototrampeo.

8.1.2. MobileNetV2 (DROPOUT = 0.5)

En linea con las observaciones realizadas en el experimento anterior, se ha llevado a cabo un
nuevo experimento destinado a abordar el sobreaprendizaje. En este caso, la variable de interés fue
el factor de dropout. Es fundamental destacar que, para una comparacion justa y significativa entre
dos modelos con diferentes niveles de dropout, ningtin otro parametro se modificé. Esto garantiza
que cualquier mejora o empeoramiento en el rendimiento del modelo pueda atribuirse directamente
al ajuste del dropout, sin interferencias de otros factores.

El aumento del dropout se considera una estrategia para mitigar el sobreaprendizaje, ya que
introduce maés aleatoriedad y desconexiones temporales durante el entrenamiento, lo que podria
ayudar al modelo a generalizar mejor. El objetivo principal de este cambio es mejorar las métricas
de accuracy tanto en el conjunto de validacion como en el conjunto de test. Ademads, se busca lograr
una mejor convergencia en las graficas que representan la evolucion del entrenamiento.

Este experimento proporcionara informacién valiosa sobre la influencia del factor de dropout
en el rendimiento de la red, lo que contribuird a la comprensién mas profunda de cémo evitar el
sobreaprendizaje y mejorar la capacidad de generalizacién del modelo.

La Figura 41 presenta un analisis detallado de la evolucién del entrenamiento de la red Mobi-
leNetV2 durante las diversas épocas. Durante el proceso de entrenamiento, se observa un aumento
gradual en la métrica de accuracy en los datos de entrenamiento, alcanzando un valor de 0.7051
en la ultima época. En contraste, la métrica de pérdida (loss) disminuye a medida que avanza el
entrenamiento, llegando a un valor de 0.8813 en la ultima época. Estos indicadores sugieren que la
red estd aprendiendo de manera efectiva de los datos de entrenamiento, mejorando su capacidad
para clasificar las especies.

Pero la situacion cambia cuando se evalia el modelo en el conjunto de datos de validacién. El
accuracy alcanzado en la tdltima época es de 0.5375, con un valor inicial de 0.2450 en la primera
época. Esta falta de mejora en la precisiéon en el conjunto de validacién podria deberse a varias
razones. Es posible que las ultimas capas del modelo no se adapten lo suficiente para capturar
las caracteristicas especificas de los datos de fototrampeo. Esto podria indicar la necesidad de un
ajuste mas fino de las capas preentrenadas para mejorar el rendimiento en la tarea de clasificacion
de animales. Sin embargo, a diferencia de los resultados obtenidos en el experimento anterior, en
esta ocasién la evolucién de las graficas muestra indicios de una mejor convergencia. A pesar de
esta mejora, aun es evidente la presencia de sobreaprendizaje, lo que se refleja en un patrén en el
que, después de un ntimero determinado de épocas, el accuracy en el conjunto de validacién parece
estancarse, mientras que el del conjunto de entrenamiento continia mejorando.

Este fenémeno sugiere que aunque el aumento del factor de dropout ha contribuido a reducir el
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Figura 41: Evolucién del entrenamiento frozen en MobileNetV2 DROPOUT_-FACTOR=0.5

Fuente: Elaboracién propia

sobreaprendizaje, alin persiste en cierta medida. Es importante destacar que abordar el sobreapren-
dizaje en su totalidad puede ser un desafio, ya que puede estar influenciado por varios factores,
como la calidad y cantidad de datos, la complejidad del modelo y la eleccién de otros hiperparame-
tros. A pesar de ello, este experimento ha demostrado que el ajuste del factor de dropout puede
ser una estrategia efectiva para mejorar la convergencia y la capacidad de generalizacién del modelo.

Durante el entrenamiento unfrozen, cuya evolucién puede verse en la Figura 42, se observé
que sobre el conjunto de datos de entrenamiento hubo una mejora muy pequena, mientras que
sobre el conjunto de validacién no hubo ningin cambio significativo, lo que indica que el modelo
ya habia llegado al sobreajuste en el entrenamiento anterior. El accuracy sobre los datos de test
fue de 66.83 %, mejorando apenas unas décimas en comparacién con el accuracy obtenido en el
entrenamiento frozen.
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Figura 42: Evolucién del entrenamiento unfrozen en MobileNetV2 DROPOUT_FACTOR=0.5

Fuente: Elaboracién propia
El accuracy obtenido sobre el conjunto de test indica que el modelo clasificé correctamente

aproximadamente el 66.71 % de las imégenes en el conjunto, empeorando solo unas décimas en com-
paracion con el primer experimento, con un menor factor de dropout. A contiuacién se mostraran
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otras visualizaciones para poder realizar una evaluaciéon y anélisis de la mejora o el empeoramiento
del modelo con el nuevo ajuste del valor del factor de dropout.

La Figura 43 muestra la matriz de confusion generada a partir de la evaluacién del modelo en
el conjunto de datos de test. Como era de esperar, la matriz presenta una diagonal principal que
representa los verdaderos positivos esperados para cada clase. Sin embargo, se observan algunas
areas de confusion destacadas en la matriz. En particular, la clase vaca se clasifica erréneamente
como caballo en un nimero significativo de ocasiones. Ademas, se observa una alta tasa de confusion
entre las clases ciervo y gamo. Esta tltima confusion podria considerarse mas comprensible, dado
que estas dos especies son bastante similares, incluso para el ojo humano. En contraste, el ciervo
apenas lo confunde por un gamo. Las clases que mejor distingue son humano y vacia que son las
que aparentemente se diferencian més de las otras clases y especies.

Para mejorar la precision de la clasificacion en estas clases que confunde con facilidad, se podria
considerar la inclusién de un mayor niimero de iméagenes de ciervo y gamo y de vaca y caballo en
el conjunto de datos de entrenamiento. Esto ayudaria al modelo a aprender y distinguir mejor las
caracteristicas distintivas de estas especies, lo que podria conducir a una clasificacién méas precisa.

En la Figura 44, se presentan algunas predicciones realizadas por la red MobileNetV2 sobre el
conjunto de datos de walidacion. Las imagenes mostradas han sido seleccionadas de forma alea-
toria, y hay tanto imégenes clasificadas correctamente como de forma errénea. Del mismo modo
que pasaba en el experimento anterior la confianza con la que son clasificadas tanto las imagenes
correctas como erréneas no es significativa, pues hay imagenes que acierta y falla con una confianza
alta y otras con una baja.

En base a los resultados obtenidos, es evidente que el modelo ha experimentado sobreapren-
dizaje. El ajuste del factor de dropout, que inicialmente parecia estar contribuyendo a una mejor
convergencia durante el entrenamiento, no ha generado una mejora significativa en la precisién. En
realidad, el accuracy en el conjunto de test ha disminuido ligeramente, aunque sélo en unas décimas.

Esto sugiere que podria ser beneficioso realizar una experimentaciéon mas exhaustiva, explo-
rando diferentes valores de diversos hiperparametros. Sin embargo, es importante destacar que los
resultados obtenidos también ponen de manifiesto una limitaciéon fundamental: la falta de image-
nes y datos de alta calidad. Este problema dificulta la creacién de un conjunto de datos robusto y
diverso para el entrenamiento del modelo.
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ase: caballo | Pred: caballo 74% Clase: ciervo | Pred: vacia 31% Clase: ciervo | Pred: zorro 25%
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Figura 44: Predicciones con MobileNetV2

Fuente: Elaboracién propia

82



8.1.3. Arquitectura de Crohn (DROPOUT = 0)

La arquitectura de la red MobileNetV2, junto con las capas superiores anadidas, contiene un
total de 3,088,680 parametros que se entrenan a lo largo de los dos entrenamientos. Este ntimero de
parametros puede considerarse alto en relacién con la cantidad limitada de imagenes disponibles,
lo que podria estar contribuyendo al problema de sobreaprendizaje.

Para abordar este desafio y explorar una solucién potencial al sobreaprendizaje, se ha optado
por considerar una arquitectura alternativa que hemos decidido llamar Arquitectura de Crohn en
la Secciéon 4.4.2. Esta arquitectura, en contraste, contiene un total de 599,168 pardmetros, lo que
representa una reduccién significativa en comparacion con la arquitectura inicial de MobileNet V2,
llegando a ser aproximadamente el 20 % de la cantidad de pardmetros originales.

Como se mencioné anteriormente al describir la Arquitectura de Crohn, ésta puede ser utilizada
tanto con como sin dropout. Se iniciard un experimento utilizando un factor de dropout de 0, es
decir, como si no se aplicase ningun dropout en el modelo. Este enfoque permitira evaluar cémo
se comporta esta arquitectura en comparacién con la anterior y si la reduccién significativa en el
numero de parametros contribuye a una mejora en el rendimiento y la generalizacion del modelo.

La Figura 45 proporciona una visualizacion de la evolucion del entrenamiento de la red basada
en la Arquitectura de Crohn a lo largo de las multiples épocas. Durante este proceso de entrena-
miento, se observa un aumento gradual en la métrica de accuracy en los datos de entrenamiento,
llegando a un valor de 0.8337 en la tdltima época. Adicionalmente, la métrica de pérdida (loss)
disminuye progresivamente a medida que avanza el entrenamiento, alcanzando un valor de 0.5042
en la ultima época. Estos indicadores sugieren que la red estd aprendiendo de manera efectiva a
partir de los datos de entrenamiento, mejorando su capacidad para clasificar las especies. Ademas,
los resultados muestran una mejora en comparaciéon con la arquitectura anterior, MobileNet V2.
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Figura 45: Evolucién del entrenamiento en la Arquitectura de Crohn DROPOUT_-FACTOR=0

Fuente: Elaboracién propia

Sin embargo, la situaciéon cambia cuando se evalia el modelo en el conjunto de datos de vali-
dacion. El accuracy obtenido en la ultima época es de 0.5000, con un valor inicial de 0.1250 en la
primera época. A pesar de que ambas griaficas, tanto la del accuracy en los datos de entrenamien-
to como en los de validacion, contintan mejorando, la brecha entre estas métricas se amplia con
el tiempo. Esta disparidad indica un posible problema de sobreaprendizaje, ya que el modelo se
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vuelve cada vez méas competente en la tarea de entrenamiento, pero no logra generalizar de manera
efectiva sobre los datos de validacién al mismo ritmo.

El accuracy sobre los datos de test fue de 62.08 %, empeorando los valores de las métricas lo-
grados con los experimentos anteriores.

Este entrenamiento deberia haberse detenido automa&ticamente mediante el callback o al fi-
nalizar el niimero total de épocas establecido como hiperpardmetro. Sin embargo, varios factores
influyeron en la decisién de interrumpir manualmente el proceso de entrenamiento. Uno de los
principales motivos es que, a diferencia de la arquitectura de MobileNetV2, que completd sus dos
entrenamientos en aproximadamente 1 dia (con una duracién de alrededor de 2 minutos por época),
la Arquitectura de Crohn demostré ser mucho més costosa en términos de tiempo. Cada época de
entrenamiento requeria alrededor de 18 minutos, lo que resulté en més de 2 dias de entrenamiento
para un solo experimento.

Durante el monitoreo del progreso del entrenamiento y al observar los sintomas de sobreapren-
dizaje, se tomé la decisién de detener manualmente el proceso. Esto se hizo con el propédsito de
realizar un nuevo experimento para abordar el problema de sobreaprendizaje y buscar soluciones
alternativas. El entrenamiento se paré manualmente al alcanzar la época 85.

La Figura 46 muestra la matriz de confusiéon generada a partir de la evaluacién del modelo en
el conjunto de datos de test. Como era de esperar, la matriz presenta una diagonal principal que
representa los verdaderos positivos esperados para cada clase.

No obstante, al examinar detenidamente la matriz de confusién, atin se pueden identificar areas
de confusién notables. Estas areas y patrones de aciertos y errores coinciden en gran medida con
los observados en el experimento anterior, a pesar de la arquitectura de red diferente utilizada.
Las clases vacia vy humano muestran resultados notables, siendo clasificadas correctamente en la
mayoria de los casos, mientras que otras clases experimentan una mayor tasa de confusion.

En particular, se observan confusiones significativas entre la clase vaca y caballo, asi como entre
las clases ciervo y gamo. Para abordar este problema, una solucién potencial podria ser la misma
que se propuso en el experimento anterior: aumentar el nimero de imagenes disponibles para estas
clases que tienden a ser confundidas con mayor frecuencia. Esto podria ayudar al modelo a aprender
y distinguir mejor entre estas especies similares.

En la Figura 47, se presentan algunas predicciones realizadas por la Arquitectura de Crohn sobre
el conjunto de datos de test. Las imagenes mostradas han sido seleccionadas de forma aleatoria, y
hay tanto imagenes clasificadas correctamente como de forma errénea. Del mismo modo que pasaba
en los experimentos anteriores la confianza con la que son clasificadas tanto las imagenes correctas
como erroneas no es significativa, pues hay imagenes que acierta y falla con una confianza alta y
otras con una baja.

En resumen, a partir de este experimento se puede concluir que, aunque la convergencia duran-
te el entrenamiento parecia més prometedora en comparacién con los experimentos anteriores, los
resultados finales de precision en el conjunto de datos de prueba no han experimentado una mejora
significativa. Ademas, la matriz de confusién muestra similitudes con las confusiones observadas en
experimentos previos.
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Figura 46: Matriz de confusiéon en la Arquitectura de Crohn DROPOUT_-FACTOR=0 sobre el
conjunto de datos de test

Fuente: Elaboracién propia

Este patrén resalta nuevamente la persistencia del sobreaprendizaje, que parece ser un desafio
dificil de superar mediante simples ajustes de hiperparametros o cambios en la arquitectura del
modelo. Por lo tanto, es plausible considerar que la raiz del problema podria estar relacionada con
la calidad y la distribucién de los datos en el conjunto de datos, asi como con la particién de los
mismos en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.
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Figura 47: Predicciones con la Arquitectura de Crohn DROPOUT_-FACTOR=0.2

Fuente: Elaboracién propia

Con el fin de confirmar que el problema radica en el sobreaprendizaje, se llevara a cabo un ulti-
mo experimento en el que se aumentara el valor del factor de dropout, que actualmente se encuentra
en 0, en un intento por mitigar atin més el sobreaprendizaje.

8.1.4. Arquitectura de Crohn (DROPOUT = 0.2)

Para estudiar si se podria reducir el sobreaprendizaje al modificar un hiperparametro en la red
basada en la Arquitectura de Crohn, se establecié un factor de dropout de 0,2. A continuacién, se
presenta la evolucién del entrenamiento y los resultados obtenidos.

La Figura 48 ilustra la progresiéon del entrenamiento de la Arquitectura de Crohn con un factor
de dropout configurado en 0,2. Durante este proceso de entrenamiento, se observa un aumento gra-
dual en la métrica de accuracy en los datos de entrenamiento. Sin embargo, no se observa ninguna
mejora en la métrica de precisién en los datos de validaciéon. Ademas, la métrica de loss disminuye
de manera constante en los datos de entrenamiento, pero no presenta mejoras en los datos de vali-
dacién.

86



Debido a la ausencia de mejoras en los datos de validacion en términos de métricas de loss y
accuracy, el entrenamiento se detuvo manualmente en la época 36. Esta decisiéon se tomé porque
la Arquitectura de Crohn requiere un tiempo considerable para entrenarse, y después de 36 épocas
no se observé ningin indicio de mejora. En resumen, el cambio en el factor de dropout no generd
ninguna mejora en el rendimiento de la red, ya que no se evidencia ningtin aprendizaje significativo.
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Figura 48: Evolucién del entrenamiento en la Arquitectura de Crohn DROPOUT_-FACTOR=0.2

Fuente: Elaboracién propia

El accuracy en los datos de test fue de 19,77 %, lo que representa un deterioro con respecto a
los resultados obtenidos en los experimentos anteriores y confirma la incapacidad de la red para
realizar aprendizaje significativo.

La Figura 49 muestra la matriz de confusion generada a partir de la evaluacién del modelo en
el conjunto de datos de test. En este experimento, la matriz no muestra una diagonal principal que
represente los verdaderos positivos esperados para cada clase. Mas bien, la mayoria de las clases se
clasifican erréneamente como ciervo. A pesar de la baja tasa de aciertos y el rendimiento deficiente
en el entrenamiento, es dificil entender por qué ocurre esto. Estos resultados subrayan ain mas las
limitaciones de la red y destacan la necesidad de abordar los desafios fundamentales en relacion
con el dataset y la separacion de los datos de manera adecuada para futuros experimentos.

En la Figura 50, se presentan algunas de las predicciones realizadas por la Arquitectura de Crohn
sobre el conjunto de datos de test. Estas imagenes se han seleccionado de forma aleatoria y muestran
tanto ejemplos en los que la red clasifica correctamente como casos en los que comete errores. Sin
embargo, la mayoria de las imagenes se han clasificado de manera incorrecta. Notablemente, tanto
en las imagenes clasificadas correctamente como en las incorrectas, la puntuacién de confianza en
las predicciones es bastante similar, oscilando alrededor del 17 al 18 %. Este patrén sugiere que la
red tiene dificultades para realizar predicciones precisas y tiende a asignar puntajes de confianza
bajos en general.

Este experimento, que implicé ajustar el factor de dropout a 0,2 en la red basada en la Arqui-
tectura de Crohn, arrojé resultados desalentadores. A pesar del cambio en el hiperparametro, el

rendimiento de la red no mejoré en absoluto.

A pesar de los esfuerzos por reducir el sobreaprendizaje mediante la modificacion del factor de
dropout, los resultados no mostraron mejoria. El modelo todavia luchaba por generalizar a partir
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Figura 49: Matriz de confusién en la Arquitectura de Crohn DROPOUT_-FACTOR=0.2 sobre el
conjunto de datos de test

Fuente: Elaboracién propia

de los datos de validacién, lo que indica que el problema subyacente de sobreaprendizaje no se ha
resuelto.

El accuracy sobre el conjunto de datos de test fue extremadamente bajo. Esto sugiere que la

red apenas aprendio a realizar predicciones significativas. De hecho, el rendimiento fue peor que en
experimentos anteriores, lo que subraya la dificultad de entrenar modelos con este dataset.
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Figura 50: Predicciones con la Arquitectura de Crohn DROPOUT_-FACTOR=0.2

Fuente: Elaboracién propia

La matriz de confusion reveld que las predicciones eran mucho peores que las que se obtendrian
al azar. La mayoria de las clases se confundieron, lo que indica que el modelo tenia dificultades
para distinguir entre las diferentes especies.

La confianza en las predicciones fue consistentemente baja tanto en las imagenes clasificadas
correctamente como en las incorrectas. Esto sugiere que la red no estaba segura de sus propias
predicciones, lo que contribuyé a la falta de precisién.

En conclusion, a pesar de los intentos por abordar el sobreaprendizaje mediante el ajuste del
factor de dropout, el rendimiento de la red basada en la Arquitectura de Crohn no mejord, sino que
empeoro. Estos resultados destacan la complejidad del problema y sugieren que el dataset utilizado
podria ser insuficiente o de mala calidad para entrenar una red neuronal con éxito. Ademas, la
arquitectura de la red y los hiperpardmetros pueden no estar optimizados para esta tarea especifi-
ca. Se requeririan investigaciones adicionales y posiblemente la obtencién de més datos de alta
calidad para abordar eficazmente este desafio de clasificacion de especies a través de imagenes de
fototrampeo en el caso de poder resolverlo con este mismo dataset.
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8.2. Analisis y discusion de resultados

El anélisis y la discusién de los resultados obtenidos a lo largo de estos experimentos revelan un
desafio significativo en la tarea de clasificacién de especies a través de imédgenes de fototrampeo. A
pesar de los miltiples intentos de mitigar el sobreaprendizaje y mejorar el rendimiento de las redes
neuronales, los resultados generales no han sido satisfactorios. En este apartado, se examinaran las
razones detras de estos resultados y se presentara una direccién para futuras investigaciones.

8.2.1. Problemas del Conjunto de Datos

A pesar de los desafios identificados en los experimentos previos, es crucial reconocer la in-
fluencia de dos factores fundamentales en los resultados: la calidad del conjunto de datos y la
implementacion. La hipdtesis principal que se postula es que los problemas radican en la calidad
del conjunto de datos utilizado.

Uno de los aspectos criticos que ha contribuido a los resultados deficientes es la calidad y la
cantidad limitada de datos disponibles en el conjunto de datos actual. Este conjunto de datos
presenta varios problemas significativos que afectan su utilidad para la tarea de clasificacién. Estos
problemas incluyen:

= Cantidad insuficiente de datos por clase: La variabilidad de las imagenes en el conjunto
de datos no se refleja adecuadamente debido a la falta de imédgenes por clase. Esto limita la
capacidad de las redes neuronales para aprender y generalizar patrones.

» Objetos incompletos: En muchas ocasiones, los objetos de interés (es decir, los animales)
aparecen incompletos o parcialmente ocultos en las imagenes debido a la ubicacién de las
camaras, el angulo de captura o el movimiento de los propios animales. Esto hace que la
tarea de reconocimiento sea ain mas dificil, ya que los modelos deben aprender a reconocer
a los animales incluso cuando no estan completamente visibles.

» Rafagas de fotografias: El proceso de fototrampeo a menudo resulta en rafagas de foto-
grafias en un corto periodo de tiempo, lo que significa que varias imagenes de una misma
escena pueden caer en diferentes divisiones del conjunto de datos (entrenamiento, validacién,
prueba). Esto expone al modelo a imégenes casi idénticas durante el entrenamiento y valida-
cién y puede llevar a métricas poco fiables, pues si se le ha ensenado al modelo una imagen
durante el entrenamiento seguramente sepa clasificarla bien durante la validacién. Es decir,
el accuracy de las redes presentadas podria ser incluso peor pues las métricas pueden no estar
siendo precisas.

= Ruido en los datos: La presencia de imagenes de baja calidad, mal etiquetadas o con
informacién irrelevante introduce ruido en el conjunto de datos, lo que dificulta que las redes
neuronales aprendan patrones coherentes.

La mala calidad del conjunto de datos, junto con su insuficiente cantidad, ha sido un obstaculo
significativo en los experimentos anteriores. Esto ha llevado a la formulacién de la hipotesis de que
los problemas observados no residen en las arquitecturas de las redes neuronales ni en los hiper-
parametros utilizados, sino mas bien en las limitaciones del conjunto de datos.
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8.2.2. Proéximos Pasos

Por otro lado, para descartar que no sea un fallo en la implementacién, para determinar si estas
arquitecturas de redes neuronales tienen el potencial de ofrecer buenos resultados en una tarea de
clasificacion, se llevard a cabo una evaluacion adicional utilizando un conjunto de datos preparado
especificamente para el estudio de la eficiencia de las arquitecturas.

En esta nueva fase de la investigacién, se aplicaran las mismas arquitecturas de redes neuronales
utilizadas en los experimentos anteriores a un conjunto de datos de alta calidad y disenado para ser
6ptimo para la clasificacion. El objetivo principal de este paso es aislar la influencia del conjunto
de datos actual en los resultados y determinar si las arquitecturas de redes neuronales pueden, en
sf mismas, lograr un alto rendimiento en una tarea de clasificacién.

Es importante destacar que no se realizardan modificaciones en las arquitecturas de las redes
ni en los hiperpardametros utilizados previamente. Esto permitird una comparacion directa con los
resultados anteriores y ayudara a evaluar si el problema reside en el conjunto de datos o en la
implementacion.

La hipotesis detras de este enfoque es que, con un conjunto de datos de alta calidad y una im-
plementacion adecuada, se pueden obtener resultados de precisién significativamente mejores. Este
enfoque ayudard a determinar si las redes neuronales seleccionadas son adecuadas para la tarea de
clasificacién, o si los problemas anteriores se debieron principalmente a limitaciones en el conjunto
de datos.

En conclusién, la proxima etapa de la investigacién se centrard en la evaluacion de las arquitec-
turas de redes neuronales en un contexto diferente, con un conjunto de datos de alta calidad y con
la implementacién. Esta evaluacién proporcionara informacion crucial para comprender mejor las
capacidades de las redes y la naturaleza de los desafios enfrentados en los experimentos anteriores.
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9. Aplicaciéon a un dataset de entorno controlado

9.1. Introduccion

Tras llevar a cabo los experimentos sobre el dataset de imagenes de fototrampeo, se ha observa-
do que los resultados no han sido satisfactorios debido a la complejidad y la insuficiente cantidad
de datos disponibles en dicho dataset. Las imagenes provenientes de fototrampeo presentan una
serie de desafios adicionales, como la variabilidad en las condiciones de iluminacion, el enfoque
variable de los animales y la presencia de vegetacién que puede ocultar a los sujetos de interés entre
otos . Estas dificultades han llevado al sobreajuste y a una baja capacidad de generalizacién de los
modelos.

La limitacion en la cantidad de datos de fototrampeo etiquetados y la presencia de ruido y
ambigiiedad en el dataset hacen que sea dificil para los modelos de deep learning generalizar ade-
cuadamente a nuevas imagenes de fototrampeo. Por lo tanto, es esencial explorar y evaluar el
rendimiento de los modelos en un entorno controlado, donde se pueda obtener un conjunto de da-
tos mas completo y etiquetado de manera precisa.

Con el objetivo de valorar si el problema radica en la implementacién o en la naturaleza del
dataset, se procederd a realizar experimentos sobre un dataset de entorno controlado y adecuado
para la clasificacién de imagenes. Este nuevo conjunto de datos debe haber sido cuidadosamente
preparado y etiquetado para garantizar una mejor calidad y cantidad de informacién, evitando los
problemas de ruido y ambigiiedad presentes en el dataset de fototrampeo.

Al realizar los experimentos sobre el dataset de entorno controlado, se espera lograr los siguientes
resultados:

= Mejor rendimiento del modelo: Dado que el dataset de entorno controlado ha sido pre-
parado para reducir el ruido y la ambigiiedad, se espera obtener un rendimiento mejorado del
modelo en comparacion con los resultados previos en el dataset de fototrampeo.

= Mayor capacidad de generalizacién: La naturaleza méas controlada del dataset permitira
que el modelo generalice mejor a nuevas imagenes, superando el problema de sobreajuste
observado en el dataset de fototrampeo.

= Identificaciéon de la importancia del dataset: Al contrastar los resultados entre ambos
datasets, se podra demostrar que los problemas encontrados en el dataset de fototrampeo no
se deben a fallos de implementacién, sino a la complejidad y falta de informacién de dicho
dataset.

= Validacién del enfoque de deep learning: Los resultados exitosos en el dataset de entorno
controlado validaran el enfoque de deep learning en la clasificaciéon de imagenes y su potencial
para tareas mas complejas.

Con estos resultados, se reforzard la importancia de utilizar conjuntos de datos adecuados y de
calidad para el entrenamiento de modelos de deep learning. Ademds, se proporcionard una sélida
base para la discusion y las conclusiones finales del trabajo, resaltando la relevancia de la seleccién
adecuada de datasets en el campo de la inteligencia artificial y la visién por computador.
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9.2. Base de datos

El dataset utilizado en este conjunto de experimentos se ha conseguido de Kaggle [59]. Kag-
gle es una plataforma en linea que alberga una comunidad de cientificos de datos, entusiastas del
aprendizaje automatico y analistas que participan en competiciones y colaboran en proyectos rela-
cionados con la ciencia de datos. La plataforma ofrece una amplia variedad de conjuntos de datos
publicos y privados, asi como herramientas y recursos para el desarrollo y evaluacién de modelos de
aprendizaje automatico. Para este trabajo, la base de datos para el dataset de entorno controlado
se ha buscado especificamente en Kaggle, seleccionando un conjunto de imagenes de verduras que
ha sido ampliamente utilizado en desafios de clasificacion de imagenes para garantizar la calidad y
diversidad necesaria en el proceso de experimentacion.

El conjunto de datos Vegetable Image dataset [60] consiste en una coleccién de imdgenes de
vegetales, especificamente de diferentes tipos de verduras. La eleccién de este dataset se debe a su
calidad, variedad y cantidad de imégenes disponibles, lo que permitird una mejor evaluacién de los
modelos utilizados.

El conjunto de datos se compone de imagenes en color, en su mayoria centradas y bien enfocadas,
lo que deberia facilitar el proceso de clasificacion. Ademas, las imagenes han sido cuidadosamente
etiquetadas y organizadas en categorias que corresponden a diferentes tipos de verduras.

9.2.1. Conjunto de Datos

El conjunto de datos utilizado para la evaluacion de la eficiencia del modelo sobre conjuntos de
datos de un entorno controlado para el entrenamiento de redes neuronales es un conjunto de datos de
15 clases de verduras. Estas clases son Bean, Bitter Gourd, Bottle Gourd, Brinjal, Broccoli, Cabbage,
Capsicum, Carrot, Cauliflower, Cucumber, Papaya, Potato, Pumpkin, Radish, Tomato, en espanol:
Judia, Calabaza Amarga, Calabaza de Botella, Berenjena, Brécoli, Repollo, Pimiento, Zanahoria,
Coliflor, Pepino, Papaya, Patata, Calabaza, Rabano, Tomate. Este conjunto de datos se ha obtenido
de Kaggle, una plataforma en linea que permite acceder a conjuntos de datos, participar en desafios
de andlisis y modelado de datos, y colaborar con otros profesionales en proyectos de ciencia de
datos [61]. En la Figura 51 se muestra una imagen por clase del conjunto de entrenamiento.

9.2.2. Conjuntos de entrenamiento, validacién y test

La seleccién de las imagenes para los conjuntos de entrenamiento, validacién y test ya se habia
realizado, siendo aproximadamente la proporcién de 70 %, 15 % y 15 %, respectivamente, del total
de 1400 imégenes por clase que contiene el dataset. Esto significa que el 70 % de las imagenes serdn
utilizadas para entrenar los modelos, mientras que el 15 % se reservard para la validacién y el 15 %
restante para las pruebas. La distribucién de las clases se muestra en la Figura 52.
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Figura 51: Muestra de imagenes del dataset de verduras

Fuente: Elaboracién propia
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9.2.3. Data Augmentation

En la Figura 53, se muestran algunas imagenes generadas mediante el Data Augmentation
correspondientes a los conjuntos de datos antes presentados. Estas imagenes representan variaciones
de las imégenes originales y proporcionan al modelo una mayor cantidad y diversidad de datos de

entrenamiento.
Z

Clase: Radish

4
r

Clase: Cucumber

Clase: Cauliflower Clase: Broccoli

Clase: Bean Clase: Potato Clase: Tomato

Clase: Bean

Figura 53: Muestra del conjunto de datos de verduras con Data Augmentation

Fuente: Elaboracién propia

El mismo conjunto de técnicas de Data Augmentation utilizado en el conjunto de datos anterior
se ha aplicado aqui. Sin embargo, lo méas destacado sigue siendo la técnica de random translation.
Aunque en las imagenes también se pueden observar otros efectos, como ruido o aumentos en el
brillo y la saturacién, el random translation sigue siendo la técnica mas notable.
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9.3. Metodologia

La metodologia seguida para los experimentos con el conjunto de datos de verduras sera esen-
cialmente la misma que la aplicada a las imagenes de fototrampeo. Esto implica que se utilizaran las
mismas arquitecturas de redes neuronales convolucionales, se ajustardn los mismos hiperparame-
tros, se aplicaran los mismos callbacks y se mantendran las mismas técnicas de entrenamiento,
incluido el uso de Transfer Learning cuando sea posible y Data Augmentation.

El objetivo es establecer una comparacién directa entre el rendimiento de los modelos en el
conjunto de datos de entorno controlado y los resultados obtenidos previamente en el conjunto de
datos de fototrampeo. Esto permitira evaluar si los problemas identificados en los experimentos
anteriores se deben principalmente a la naturaleza del conjunto de datos o si también estan rela-
cionados con la propia implementacién o la eleccién de arquitecturas e hiperparametros.

En resumen, se realizaran los mismos tipos de experimentos y analisis que se llevaron a cabo
para el conjunto de datos de animales en el entorno de fototrampeo, pero esta vez aplicados al
conjunto de datos de verduras pertenecientes a un entorno controlado. Esto permitird determinar
si los modelos seleccionados son adecuados para la tarea de clasificacién de imédgenes en general
y si los problemas anteriores se deben principalmente a limitaciones en el conjunto de datos de
fototrampeo.
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9.4. Resultados

A continuacién, se presentaran y discutirdn los resultados obtenidos a partir de los experi-
mentos realizados en el conjunto de datos de verduras, un entorno controlado y adecuado para la
clasificacién de imagenes. Estos experimentos tienen como objetivo evaluar el rendimiento de las
arquitecturas de redes neuronales y las estrategias de entrenamiento previamente seleccionadas en
condiciones ideales, en contraste con los desafios encontrados en el conjunto de datos de fototram-
peo.

9.4.1. MobileNetV2 (DROPOUT = 0.2)

La evolucién del entrenamiento que se muestra en la Figura 54, muestra el progreso de la red
MobileNet V2 durante las diferentes épocas de entrenamiento. Se puede apreciar que el accuracy
aumenta gradualmente, alcanzando un valor de 99,93 % en la ultima época. El loss, por otro lado,
disminuye a medida que avanza el entrenamiento, llegando a un valor de 0.000240 en la ultima
época. Aunque el modelo guardado es el que corresponde a un mejor accuracy sobre el conjunto de
datos de validacién, en el que se consiguié un 99,1 % de accuracy.
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Figura 54: Evolucién del entrenamiento frozen en MobileNetV2 DROPOUT_-FACTOR=0.2

Fuente: Elaboracién propia

Al ejecutar el modelo con el mejor accuracy sobre los datos de validacién sobre el conjunto de
datos de test se obtuvo un accuracy de 99,2 % y un loss de 0.0376. Lo que muestra que el modelo
reconoce las clases en imdgenes no antes vistas de forma bastante precisa.

En la Figura 55, se presenta la matriz de confusiéon obtenida después del entrenamiento fro-
zen. Se puede observar que la mayoria de las clases tienen una alta precisién, ya que la diagonal
principal de la matriz estd compuesta por valores cercanos al total de imagenes de cada clase en el
conjunto de test, lo cual indica una correcta clasificacién. Sin embargo, se observa una confusiéon
entre las clases cucumber y brinjal, aunque el nimero de clasificaciones erréneas es insignificante
en comparacién con el numero de aciertos en la mayoria de las clases. Ademaés, hay que tener en
cuenta que el modelo no ha sido entrenado en su totalidad, pues en la red MobileNetV2 se llevan
a cabo dos entrenamientos, el primero sélo sobre las capas superiores.
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Después del entrenamiento unfrozen, cuya evolucién puede verse en la Figura 56 se realiza sobre
todas las capas del modelo. El margen de mejora de tanto loss y accuracy es pequeno pero aun asi

se ha conseguido mejorar.
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Figura 56: Evolucién del entrenamiento unfrozen en MobileNetV2 DROPOUT_FACTOR=0.2

Fuente: Elaboracién propia

Ademas, se logra resolver la confusién que se obtenia entre las clases cucumber y brinjal y se
obtiene una matriz de confusién casi perfecta, esta matriz se muestra en la Figura 57. En esta
matriz, se puede apreciar que la diagonal principal estd compuesta por valores cercanos a 200, lo
cual indica una alta precision en la clasificacién de las clases.
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Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 58, se presentan algunas predicciones realizadas por la red MobileNetV2 sobre el
conjunto de datos de prueba. Estas predicciones muestran la capacidad de la red para clasificar co-
rrectamente diferentes tipos de verduras. Las imagenes mostradas han sido seleccionadas de forma
aleatoria, y todas las que se han mostrado han sido clasificadas correctamente por la red, con un
100 % de accuracy en la prediccion de la clase.
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Figura 58: Predicciones con MobileNetV2

Fuente: Elaboracién propia

En resumen, los resultados obtenidos muestran que la red MobileNetV2 entrenada sobre el da-
taset de verduras logra altos niveles de precision en la clasificacién. La evolucién del entrenamiento
demuestra un aumento gradual en el accuracy y una disminucién del loss a medida que avanza el
entrenamiento, tanto sobre los datos de entrenamiento como sobre los de validacién. Y posterior-
mente obteniendo los mismos resultados sobre los datos de test. Ademads, las matrices de confusién
muestran una clasificacién casi perfecta, con una ligera confusion inicial entre las clases cucumber y
brinjal que se soluciona en el entrenamiento unfrozen. Esto indica que la red es capaz de distinguir
eficientemente entre las diferentes clases de verduras en el dataset utilizado.
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9.4.2. Arquitectura de Crohn

La evolucién del entrenamiento que se muestra en la Figura 59, muestra el progreso de la
Arquitectura de Crohn durante las diferentes épocas de entrenamiento. Se puede apreciar que el
accuracy aumenta gradualmente, alcanzando un valor de 98,35 % en la tltima época. El loss, por
otro lado, disminuye a medida que avanza el entrenamiento, llegando a un valor de 0.0504 en la
ultima época. Aunque el modelo guardado es el que corresponde a un mejor accuracy sobre el
conjunto de datos de validacién, en el que se consiguié un 98,87 % de accuracy. Es importante
tener en cuenta que en esta red el tiempo de entrenamiento es mucho mayor que en la de Mobile-
NetV2, en laArquitectura de Crohn el tiempo de entrenamiento para una epoch es de 2500 segundos
aproximadamente mientras que para la red MobileNetV2 es de 250 segundos para cada época. Por
esto, el entrenamiento sobre la Arquitectura de Crohn se ha reducido en cuanto al niimero de épocas.

40 —— Training Loss 10  —— Training Accuracy =

Validation Loss Validation Accuracy /

05

PSS 03

0o
0 5 10 1% 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Epoch Epoch

Figura 59: Evolucién del entrenamiento en la Arquitectura de Crohn sin DROPOUT

Fuente: Elaboracién propia

Al ejecutar el modelo con el mejor accuracy sobre los datos de validacién sobre el conjunto de
datos de test se obtuvo un accuracy de 98,8 % y un loss de 0.0437. Lo que muestra que el modelo
reconoce las clases en imédgenes no antes vistas de forma bastante precisa aunque no tan bien como
el modelo anterior.

En la Figura 60, se presenta la matriz de confusién obtenida después del tnico entrenamiento
que se realiza sobre este modelo. Se puede observar que la mayoria de las clases tienen una alta
precision, ya que la diagonal principal de la matriz estd compuesta por valores cercanos al total
de imagenes de cada clase en el conjunto de test, lo cual indica una correcta clasificaciéon. No hay
clases que confunda de forma comun, aunque si que hay algunas imagenes que no clasifica correcta-
mente, pero el nimero de imagenes mal clasificadas es muy pequeiio frente al nimero de imagenes
clasificadas correctamente.
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Figura 60: Matriz de confusién en la Arquitectura de Crohn sin DROPOUT sobre el conjunto de
datos de test

Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 61, se presentan algunas predicciones realizadas por la Arquitectura de Crohn sobre
el conjunto de datos de prueba. Estas predicciones muestran la capacidad de la red para clasificar
correctamente diferentes tipos de verduras. Las imagenes mostradas han sido seleccionadas de for-
ma aleatoria, todas las que se han mostrado y han sido clasificadas correctamente por la red, ha
sido con un 100 % de accuracy en la prediccién de la clase. Sin embargo, hay una imagen de las
mostradas que no ha sido clasificada correctamente, ha confundido la clase papaya clasificandola
como Cucumber con un accuracy de 91 %.
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Figura 61: Predicciones con la Arquitectura de Crohn

Fuente: Elaboracién propia

En resumen, los resultados obtenidos muestran que la Arquitectura de Crohn entrenada sobre
el dataset de verduras logra altos niveles de precisién en la clasificacién. La evolucion del entre-
namiento demuestra un aumento gradual en el accuracy y una disminucién del loss a medida que
avanza el entrenamiento, tanto sobre los datos de entrenamiento como sobre los de validaciéon. Y
posteriormente obteniendo los mismos resultados sobre los datos de test. Ademads, la matriz de
confusiéon muestran una clasificacién casi perfecta. Esto indica que la red es capaz de distinguir
eficientemente entre las diferentes clases de verduras en el dataset utilizado.

Es importante tener en cuenta el tiempo de entrenamiento requerido para entrenar a esta red

y que en este caso no se ha realizado Transfer Learning. Los resultados obtenidos han sido muy
buenos pero ha requerido mucho més tiempo de entrenamiento consiguiendo un accuracy inferior.
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9.5. Analisis

Los resultados obtenidos en los experimentos con el conjunto de datos de verduras, en compa-
racion con los resultados previos en el conjunto de datos de animales, son notables y reveladores.

MobileNet V2 entrenada con un factor de dropout de 0,2 muestra un rendimiento excepcional.
Al observar la evolucién del entrenamiento, se ve claramente cémo el modelo aprende de manera
constante a medida que avanzan las épocas. El modelo logra un accuracy impresionante de alre-
dedor del 99.2% en el conjunto de datos de test, lo que indica su capacidad para generalizar y
clasificar con alta precision imagenes de verduras nunca antes vistas. Las matrices de confusion
revelan una confusién inicial minima entre dos clases, que se resuelve en el entrenamiento unfrozen,
lo que refuerza atin mas la capacidad del modelo para aprender y adaptarse. Ademas, las predic-
ciones muestran que el modelo clasifica correctamente las imagenes de verduras con una precisién
del 100 % para cada clasificacién.

Por otro lado, la Arquitectura de Crohn, sin el uso de dropout y sin transfer learning, también
muestra un rendimiento notable. Aunque el tiempo de entrenamiento es significativamente mayor
en comparacién con MobileNetV?2, la red logra un accuracy de alrededor del 98.8% en el conjunto
de datos de test. Las matrices de confusién indican una clasificacién efectiva de las clases de ver-
duras, con un minimo nimero de imagenes mal clasificadas. Sin embargo, se observa una confusion
ocasional.

En resumen, estos resultados sugieren que las arquitecturas de redes neuronales y las estrategias
de entrenamiento seleccionadas son altamente efectivas para la clasificacion de imagenes, al menos
en un entorno controlado y con un conjunto de datos de alta calidad como el de verduras. Esto
respalda la hipotesis de que los problemas encontrados en el conjunto de datos de fototrampeo no
se debfan a fallos de implementacién, sino més bien a la complejidad y la calidad insuficiente del
conjunto de datos. Los modelos demuestran una capacidad significativa para aprender y generali-
zar, lo que enfatiza la importancia de contar con conjuntos de datos adecuados y de calidad para
el entrenamiento de modelos de deep learning. Ademds, estos resultados proporcionan una sélida
base para la discusién y las conclusiones finales del trabajo, destacando la relevancia de la seleccién
adecuada de conjuntos de datos en el campo de la inteligencia artificial y la visién por computador.
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10. Conclusiones

A lo largo de este estudio, se ha explorado el campo de interseccién de la ecologia y la inteligen-
cia artificial. El objetivo central ha sido desarrollar modelos de deep learning capaces de abordar
una tarea fundamental en ecologia: la clasificacion de especies a partir de imagenes de fototrampeo.
Sin embargo, en el proceso se han afrontado desafios y descubrimientos importantes.

A continuacion, se presentan las conclusiones finales de este trabajo de investigacion, que abar-
can aspectos técnicos, consideraciones sobre trabajos futuros y reflexiones personales sobre el pro-
ceso de desarrollo y aprendizaje a lo largo del proyecto.

10.1. Conclusiones técnicas

Para abordar el desafio de clasificar especies de animales en imagenes de fototrampeo, se ha ex-
plorado la integracion de camaras de fototrampeo y técnicas avanzadas de visién por computador,
especificamente las CNN. Esta combinacién tiene el potencial de revolucionar el monitoreo de la
biodiversidad y la conservacién de especies al proporcionar una solucion automatizada y eficiente.

El conjunto de datos utilizado en este estudio, extraido de la base de datos de imagenes de
fototrampeo del proyecto AI-Census de la Universidad de Huelva [57], ha sido fundamental para
la experimentacion y evaluacion de los modelos de clasificacion de especies. Con aproximadamente
3.5 millones de imégenes etiquetadas y una distribucion desbalanceada de 21 clases de especies
diferentes, este conjunto de datos ofrece una representacion diversa y realista de los escenarios de
fototrampeo.

Sin embargo, en la experimentacion se utilizé un subconjunto de este conjunto de datos, que
contiene muchas menos imagenes y anotaciones. Se seleccionaron 8000 imégenes de las 8 clases con
m&s imagenes, sin tener en cuenta su ubicacion ni fecha. Esto influyé en la creacién de los conjun-
tos de entrenamiento, validacién y test. Las imégenes presentan complejidades, ya que los animales
pueden aparecer en diferentes ubicaciones de la imagen, y la falta de datos de ubicacion y fecha, asi
como la falta de informacién sobre la rafaga de imédgenes a la que pertenecen, impiden asegurar la
independencia de estos conjuntos. Esto afecta la fiabilidad de los valores obtenidos en las métricas
utilizadas, como el accuracy, ya que imagenes de la misma rafaga pueden estar presentes tanto en
entrenamiento como en validacién, lo que podria llevar a una evaluacion optimista del modelo. Las
fechas y ubicaciones podrian haber sido factores tutiles, ya que podrian proporcionar informacion
sobre las condiciones temporales y ambientales pues afecta directamente a las imagenes. En el caso
temporal afecta al fondo de las imagenes que pertenecen al entorno natural de Donana, este lugar
puede verse muy cambiado en una misma ubicacién entre dos épocas del ano. Por otro lado la hora
podria haber ayudado a buscar un equilibrio entre imagenes nocturnas y diurnas.

Otro desafio importante es la escasez de imagenes disponibles para un problema tan complejo.
Con solo 1000 imagenes para 8 clases, muchas imagenes son muy similares debido a la ubicacién y
la dificultad de los animales en las imagenes. Aumentar significativamente el ntimero de imagenes
por clase seria fundamental para mejorar la capacidad de generalizacién del modelo.

A medida que avanzaba el trabajo, se hicieron varias observaciones importantes:

= La experimentacién revelé que los cambios en los hiperparametros no condujeron a mejoras
sustanciales en la eficiencia de la red.
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= La calidad y diversidad del conjunto de datos resultaron criticas para el rendimiento del mo-
delo. Se trato de mejorar con la inclusién de técnicas de data augmentation y la optimizacion
del dropout pero no fueron tan efectivas y en algunos casos llegaron a ser contraproducentes.

= Se destaco la importancia de la independencia entre conjuntos de entrenamiento y validacion.
La falta de independencia entre los datos puede llevar a resultados optimistas y afectar la
capacidad de generalizacién del modelo.

= Se reconocio que los desafios especificos de la ecologia, como las rafagas de imagenes similares,
deben abordarse cuidadosamente al interpretar los resultados.

En resumen, para abordar con éxito el desafio de la clasificacién de especies a través de imagenes
de fototrampeo, es esencial dedicar tiempo a la elaboracién de un conjunto de datos diverso y de
alta calidad. El data augmentation y la optimizacion de los hiperparametros pueden ayudar, pero
la base del éxito estd en la preparacion adecuada de los datos. Esto permitird obtener resultados
mas solidos y permitird centrarse en otros aspectos, como la optimizacién de la red.

10.2. Conclusiones personales

La aplicacién de técnicas de visién por computador en ecologia y conservacién representa un
avance en la forma en que comprendemos y protegemos la biodiversidad. Esta tecnologia tiene el
potencial de transformar la recopilacién de datos y el monitoreo de especies, al tiempo que reduce
el disturbio a la fauna y la dependencia de métodos intrusivos.

Durante la realizacion de este estudio he llegado a apreciar la importancia de adoptar enfoques
interdisciplinarios que combinen la biologia y la informética. La colaboracién entre expertos en
ecologia y cientificos de datos es esencial para desarrollar soluciones efectivas y éticas para los des-
afios de la conservacion. Ademas, este trabajo ha destacado la importancia de abordar la calidad
y diversidad de los conjuntos de datos utilizados en la clasificacion de especies, ya que esto puede
tener un impacto significativo en los resultados.

Una de las lecciones més valiosas que he aprendido a lo largo de este proyecto es la importancia
de considerar incluso los detalles del conjunto de datos que aparentemente no tienen relacién con el
objetivo final. Las secuencias de imédgenes y su distribucion en conjuntos de entrenamiento, valida-
cion y test pueden tener un impacto significativo en los resultados. La posibilidad de que imagenes
de la misma secuencia caigan en conjuntos diferentes puede llevar a una evaluacién optimista del
modelo. Esta es una consideracion critica en la ecologia y otras areas de estudio que utilizan image-
nes de fototrampeo. Esta experiencia me ha proporcionado una intuicién valiosa sobre qué aspectos
tener en cuenta en futuros proyectos de procesamiento de imagenes.

Ademss, he llegado a entender la importancia de la salida de campo en el proceso de investiga-
cion. La oportunidad de participar en salidas de campo para recoger imagenes directamente ha sido
esencial para comprender todo el proceso, desde la recopilacién de datos hasta el procesamiento.
Esto me ha permitido adquirir una comprensién completa y contextualizada de cada etapa del
estudio y apreciar la importancia de cada una de ellas.

También ha sido enriquecedor descubrir las similitudes y conexiones entre dreas aparentemen-
te muy diferentes como la informadtica y la ecologia. El contacto con investigadores de diferentes
campos me ha ensefiado la importancia de la colaboracién interdisciplinaria y me ha brindado la
capacidad de participar de manera efectiva en entornos de trabajo diversos. Esta experiencia me
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ha proporcionado una visién méas amplia y una mayor apreciacion de las posibilidades y desafios
que enfrenta la investigacién interdisciplinaria.

En resumen, este proyecto ha sido una experiencia valiosa que ha enriquecido mi comprension
de la ciencia, la tecnologia y la colaboracién interdisciplinaria.

También ha quedado claro que el éxito en la implementacion de modelos de deep learning esta
intrinsecamente ligado a la calidad de los datos de entrenamiento y a la eleccién adecuada de
técnicas de preprocesamiento. El Data Augmentation y la adaptacién de factores de Dropout son
herramientas poderosas para mejorar la eficacia de los modelos en situaciones en las que los datos
son limitados o ruidosos aunque cuando la limitacién es muy grande puede ser incluso contrapro-
ducentes.

En resumen, este proyecto ha demostrado que la intersecciéon de la ecologia y la inteligencia
artificial tiene un potencial significativo para abordar desafios en la conservacion y el monitoreo de
la biodiversidad. Las lecciones aprendidas y los resultados obtenidos proporcionan una base sélida
para futuras investigaciones y aplicaciones en este campo de estudio.

10.3. Trabajos Futuros

Para futuras investigaciones relacionadas con este estudio, existen varias oportunidades de me-
jora y expansién que pueden contribuir significativamente a la clasificacion de especies en imagenes
de fototrampeo.

Uno de los aspectos cruciales que podria mejorar la calidad de los resultados es la ampliaciéon
del conjunto de datos. Como se mencioné anteriormente, el estudio se basé en un subconjunto
relativamente pequeno de imagenes. Para lograr un modelo mas robusto y generalizable, se puede
considerar la utilizacién de un conjunto de datos méas grande y diverso. Esto podria incluir la in-
clusién de mas clases de especies y un mayor ntumero de imagenes por clase.

Ademsds, la implementacién de una etapa de deteccién de objetos antes de la clasificacién podria
mejorar significativamente el rendimiento del modelo. Esto implica la identificaciéon y delimitacion
de areas de interés, como los individuos a identificar, utilizando técnicas de deteccién de objetos
como Bounding Bozes. Una vez que se hayan delimitado estas areas, se pueden recortar y utilizar
como entradas para los modelos de clasificacién. Esto permitiria al modelo centrarse en las regiones
de interés y reducir la influencia de elementos no relevantes en la imagen.

A medida que la tecnologia de deep learning continia avanzando, se pueden explorar arqui-
tecturas de redes neuronales més avanzadas. Ademds de las redes MobileNetV2 y la Arquitectura
de Crohn utilizadas en este estudio, se pueden probar arquitecturas mas recientes y potentes. Por
ejemplo, las redes con atencién (attention-based networks) han demostrado ser efectivas en tareas
de visién por computador. Investigar como estas arquitecturas pueden aplicarse a la clasificacién
de especies en iméagenes de fototrampeo podria ser una direcciéon prometedora.

El uso de técnicas de data augmentation es esencial para mejorar la capacidad de generaliza-
cion de los modelos. En futuras investigaciones, se puede profundizar en el refinamiento de estas
técnicas. Esto podria incluir la exploracién de técnicas méas avanzadas de aumento de datos, como
la generacién de imagenes sintéticas o la aplicacién de transformaciones especificas para mejorar la
variabilidad de los datos.
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11. Anexo I: Cédigos

11.1. Cébdigo para hacer el Data Augmentation

# Preprocesamiento con Data Augmentation
data_augmentation = keras.Sequential(
name="data_augmentation",
layers=[
layers.Rescaling(1.0/255),

tf .keras.layers.RandomContrast (factor

tf.keras.layers.GaussianNoise(0.1),

tf .keras.layers.RandomTranslation(
height_factor = 1,
width_factor= 1,
£fill_mode='wrap',
interpolation='bilinear',
seed=None,
fill_value=0.0,

= 0.

tf.keras.layers.RandomBrightness(factor =

layers.Resizing (TARGET_IMG_HEIGHT, TARGET_IMG_WIDTH),

layers.experimental . preprocessing.RandomFlip("horizontal"),

layers.experimental . preprocessing.RandomRotation(0.1),

5)’
0.3, value_range=(0,1)),

Figura 62: Cédigo para hacer el Data Augmentation

11.2. Cébdigo para cargar el modelo MobileNetV2

weights=INITIAL_WEIGHTS,
include_top=False,
input_shape=TARGET_SHAPE)

# Capas del modelo

modelo_base.trainable=False

modelo_base = tf.keras.applications.MobileNetV2(

Figura 63: Cddigo para cargar el modelo MobileNetV?2
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11.3. Cébdigo para agregar las capas superiores al modelo MobileNetV2

Capas Superiores

modelo_base.output

= GlobalAveragePooling2D() (x)

= Dropout (rate=DROPOUT_FACTOR) (x)
= Dense(512, activation='relu') (x)
= Dropout (rate=DROPOUT_FACTOR) (x)
Dense (256, activation='relu') (x)
= Dropout (rate=DROPOUT_FACTOR) (x)
= Dense (128, activation='relu') (x)
= Dropout (rate=DROPOUT_FACTOR) (x)
= Dense(64, activation='relu') (x)
= Dropout (rate=DROPOUT_FACTOR) (x)
= Dense (32, activation='relu') (x)

predictions = Dense(NUM_CLASSES, activation='softmax') (x)

LT T T T - T T B T N
]

Figura 64: Cédigo para agregar las capas superiores al modelo MobileNetV2

11.4. Cdbdigo de los bloques de capas de Crohn

def conv_block(inputs, filters):

x = tf.keras.layers.Conv2D(filters, kernel_size=(3, 3), strides=1, padding='same') (inputs)

x = tf.keras.layers.BatchNormalization() (x)

x = tf.keras.layers.ReLU() (x)

x = tf.keras.layers.Dropout (DROPOUT_FACTOR) (x)
return x

def conv_blocks(inputs, n_filters):
x = conv_block(inputs, n_filters)
x = conv_block(x, n_filters)
x = conv_block(x, n_filters)

return x

Figura 65: Cédigo de los bloques de capas de Crohn
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11.5. Cébdigo para crear el modelo Crohn

# Afiadir capas
inputs = tf.keras.Input(shape=TARGET_SHAPE)

# Feature exztraction blocks

x = conv_blocks(inputs, 32)

x = tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=2, padding='same') (x)
x = tf.keras.layers.Dropout (DROPOUT_FACTOR) (x)

x = conv_blocks(x, 48)

x = tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=2, padding='same') (x)
x = tf.keras.layers.Dropout (DROPOUT_FACTOR) (x)

x = conv_blocks(x, 56)
x = tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=2, padding='same') (x)
x = tf.keras.layers.Dropout (DROPOUT_FACTOR) (x)

x = conv_blocks(x, 64)
x = tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=2, padding='same') (x)
x = tf.keras.layers.Dropout (DROPOUT_FACTOR) (x)

x = conv_blocks(x, 64)
x = tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=2, padding='same') (x)
x = tf.keras.layers.Dropout (DROPOUT_FACTOR) (x)

x = conv_blocks(x, 96)
x = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D() (x)
x = tf.keras.layers.Dropout (DROPOUT_FACTOR) (x)

# Classtfication layer

predictions = tf.keras.layers.Dense(NUM_CLASSES, activation='softmax') (x)

Figura 66: Cédigo para crear el modelo Crohn
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11.6.

# Preprocesamiento
BATCH_SIZE = 32

TARGET_IMG_WIDTH = 224
TARGET_IMG_HEIGHT = 224
TARGET_IMG_CHANNELS = 3
TARGET_SIZE = [TARGET_IMG_WIDTH, TARGET_IMG_HEIGHT]

TARGET_SHAPE = [TARGET_IMG_WIDTH, TARGET_IMG_HEIGHT, TARGET_IMG_CHANNELS]

NUM_EPOCHS = 50
# Modelo
MODEL_NAME = "MobileNetV2"

CHECKPOINT_MONITOR = 'val_accuracy'
CHECKPOINT_MODE = 'max'

EARLYSTOP_MONITOR = 'val_loss'
EARLYSTOP_PATIENCE = 15

LR_MONITOR = 'val_loss'
LR_FACTOR = 0.5
LR_PATIENCE = 5
LR_MINLR = 0.0001

NUM_CLASSES = 8

hidden_size_1 = 1024
hidden_size_2 = 256

INITIAL_WEIGHTS = 'imagenet'

# Train
OPTIMIZER = "adam"
LOSS = 'sparse_categorical_crossentropy'

METRICS = ["accuracy"]

DROPOUT_FACTOR = O

Figura 67: Hiperpardmetros para el modelo MobileNetV2
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11.7.

Hiperparametros para el modelo Crohn

# Preprocesamiento
BATCH_SIZE = 32

TARGET_IMG_WIDTH = 224
TARGET_IMG_HEIGHT = 224
TARGET_IMG_CHANNELS = 3
TARGET_SIZE = [TARGET_IMG_WIDTH, TARGET_IMG_HEIGHT]
TARGET_SHAPE = [TARGET_IMG_WIDTH, TARGET_IMG_HEIGHT, TARGET_IMG_CHANNELS]

NUM_EPOCHS = 100
# Modelo
MODEL_NAME = "Crohn"

CHECKPOINT_MONITOR = 'val_accuracy'
CHECKPOINT_MODE = 'max'

EARLYSTOP_MONITOR = 'val_loss'
EARLYSTOP_PATIENCE = 25

LR_MONITOR = 'val_loss'
LR_FACTOR = 0.5
LR_PATIENCE = 10
LR_MINLR = 0.0001

NUM_CLASSES = 8

INITIAL_WEIGHTS = 'imagenet'

# Train
OPTIMIZER = "adam"
LOSS = 'sparse_categorical_crossentropy'

METRICS = ["accuracy"]

Figura 68: Hiperparametros para el modelo Crohn
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